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RÉSUMÉ
L’édition 2024 du DÉfi Fouille de Textes (DEFT) met l’accent sur le développement de méthodes
pour la sélection automatique de réponses pour des questions à choix multiples (QCM) en français.
Les méthodes sont évaluées sur un nouveau sous-ensemble du corpus FrenchMedMCQA, comprenant
3 105 questions fermées avec cinq options chacune, provenant des archives d’examens de pharmacie.
Dans la première tâche, les participants doivent se concentrer sur des petits modèles de langue (PML)
avec moins de 3 milliards de paramètres et peuvent également utiliser les corpus spécifiques au
domaine médical NACHOS et Wikipedia s’ils souhaitent appliquer des approches du type Retrieval-
Augmented Generation (RAG). La second tâche lève la restriction sur la taille des modèles de langue.
Les résultats, mesurés par l’Exact Match Ratio (EMR), varient de 1,68% à 11,74%, tandis que
les performances selon le score de Hamming vont de 28,75% à 49,15% pour la première tâche.
Parmi les approches proposées par les cinq équipes participantes, le meilleur système utilise une
chaîne combinant un classifieur CamemBERT-bio pour identifier le type de question et un système
RAG fondé sur Apollo 2B, affiné avec la méthode d’adaptation LoRA sur les données de l’année
précédente.

ABSTRACT
Tasks and automatic response selection systems for MCQA in the medical domain : Presentation
of the DEFT 2024 campaign.

The 2024 edition of the text mining challenge DÉfi Fouille de Textes (DEFT) is focused on developing
methods for automatically selecting answers for multiple-choice questions (MCQs) in French. The
methods are evaluated on a new subset of the FrenchMedMCQA corpus, which includes 3,105
closed questions with five options each, sourced from French pharmacy exam archives. The first task
introduced by this edition limits participants to using small language models (SLMs) with fewer
than 3 billion parameters. The second task removes this limit. Particpants can also use the NACHOS
medical domain-specific corpus and Wikipedia if they wish to apply Retrieval-Augmented Generation
(RAG) approaches. The results, measured by the Exact Match Ratio (EMR) metric, range from
1.68% to 11.74%, while the Hamming score performances range from 28.75% to 49.15% for the
first task. Among the various approaches proposed by the five participating teams, the best system
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utilizes a pipeline combining a CamemBERT-bio classifier for identifying question type and an Apollo
2B-based RAG system, fine-tuned with the LoRA adaptation method on previous year data.

MOTS-CLÉS : Question à choix multiples ; Domaine médical ; Modèle de langue large ; PML;
GAR; TALN.

KEYWORDS: Multiple-choice question answering ; Medical domain ; Large Language Models ;
SLM; RAG; TALN.

1 Introduction

Le DÉfi Fouille de Textes (DEFT) est une campagne d’évaluation annuelle francophone qui permet
à plusieurs équipes, souvent issues du monde académique et/ou industriel, de confronter des mé-
thodes originales en traitement automatique du langage naturel (TALN) sur une ou plusieurs tâches
régulièrement renouvelées.

L’édition 2024 du défi 1 est dans la continuité de l’édition 2023. Elle porte sur la mise en place
d’approches permettant de répondre automatiquement à des questionnaires à choix multiples issus
d’annales d’examens de pharmacie. Une des difficultés et originalités du corpus réside dans le fait que
chaque question contient une inconnue sur le nombre de réponses associées, là où d’autres corpus (Jin
et al., 2021; Hendrycks et al., 2021; Pal et al., 2022a) attendent une seule réponse par question. Cette
difficulté a permis aux équipes participantes d’explorer et de proposer de nouvelles approches pouvant
s’écarter de celles actuellement proposées pour des tâches plus classiques en TALN.

Les données d’évaluation proviennent du corpus FrenchMedMCQA (Labrak et al., 2022) qui se
compose de questions fermées en français issues d’annales d’examens de pharmacie en français.
Pour l’édition 2024, un nouveau corpus d’évaluation a été collecté à partir d’une source de données
différente et reprend le format du corpus FrenchMedMCQA. Nous ferons référence à ce nouveau
corpus d’évaluation sous la dénomination (DEFT2024). Le défi propose deux tâches aux participants :

1. Tâche principale : identifier automatiquement l’ensemble des réponses correctes parmi les
cinq options possibles pour une question donnée. Les systèmes proposés pour cette tâche
devront faire moins de 3 milliards de paramètres, tout en laissant la possibilité de puiser des
informations à partir des bases de connaissance NACHOS (Labrak et al., 2023) et Wikipedia,
qui ont été mises à disposition des participants, afin par exemple de permettre d’appliquer des
approches du type Retrieval-Augmented Generation (RAG).

2. Tâche annexe : cette tâche est identique à la tâche principale, à savoir identifier automatique-
ment l’ensemble des réponses correctes parmi les cinq options proposées pour une question
donnée, mais sans aucune limite imposée sur la taille des modèles.

La campagne, lancée le 11 mars 2024, a permis l’accès aux données d’entraînement après la signature
d’un accord par tous les membres des équipes participantes. La phase d’entraînement s’est déroulée
sur presque deux mois, du 11 mars 2024 au 27 mai 2024, suivie de la phase de test du 27 mai au 31
mai 2024. Cinq équipes se sont inscrites et ont mené la campagne à son terme :

— LIMICS (Delourne et al., 2024) : Équipe du Laboratoire d’Informatique Médicale et d’Ingé-
nierie des Connaissances en e-Santé (LIMICS) de l’Université Sorbonne Paris-Nord.

1. https://deft2024.univ-avignon.fr
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— LIUM-CREN (Okat et al., 2024) : Équipe jointe entre les équipes du CREN et du LIUM de
Le Mans Université, et le Centre Hospitalier du Mans.

— CRIM (Moubtahij et al., 2024) : Équipe du Centre de Recherche Informatique de Montréal
(CRIM).

— ExBERT (Charlot et al., 2024) : Équipe du Laboratoire des sciences du numérique de Nantes
(LS2N) et de la Faculté des Sciences (Master ATAL) de Nantes Université.

— SPQRR (Lejeune, 2024) : Équipe jointe entre l’équipe STIH du CERES de Sorbonne Uni-
versité, le LIG de l’Université de Grenoble Alpes, le LORIA de l’Université de Lorraine et
l’équipe DTIPG de la SNCF.

2 Corpus

Lors de ce défi, nous avons mis à disposition le corpus FrenchMedMCQA (Labrak et al., 2022), ainsi
qu’un nouveau corpus collecté spécialement pour DEFT 2024. Ces deux corpus de QCM portent sur
le domaine médical et sont constitués à partir d’annales d’examens réels de pharmacie en français. Ils
sont similaires à ceux que l’on retrouve dans d’autres langues, telles que l’anglais, avec les corpus
MedMCQA (Pal et al., 2022b) et SciQ (Welbl et al., 2017). Chaque QCM contient cinq réponses
potentielles, parmi lesquelles se trouvent une ou plusieurs réponses correctes, réalisées manuellement
par des experts médicaux et utilisées lors d’examens de pharmacie.

Le corpus de l’édition 2023 de DEFT, FrenchMedMCQA, contient un ensemble de 3 105 QCMs. Il a
été constitué en collectant des questions et leurs réponses associées à partir du site Remede.org 2. Pour
cette nouvelle édition, un nouveau corpus d’évaluation (DEFT2024), contenant un ensemble de 477
QCMs, a été collecté. Ce corpus a été constitué à partir de questions et de leurs réponses associées
provenant d’annales d’examens réels de pharmacie en français obtenues sur le site MedShake 3.
Le corpus DEFT2024 suit les mêmes contraintes que le corpus FrenchMedMCQA, à savoir cinq
réponses potentielles par question, et une ou plusieurs réponses correctes possibles.

Le Tableau 1 ci-dessous fournit la distribution du jeu de données FrenchMedMCQA selon son décou-
page pour l’apprentissage, le développement ainsi que du corpus d’évaluation collecté spécialement
pour cette nouvelle édition. Le corpus de test (DEFT2024) est constitué de 477 nouvelles questions.
Le nombre de questions avec une réponse unique passe de 52% à 19%, permettant de tester la
généralité des systèmes à ce changement de distribution.

# Réponses FrenchMedMCQA DEFT2024 TotalApprentissage Développement Test Test
1 595 164 321 93 1 173
2 528 45 97 146 816
3 718 71 141 160 1 090
4 296 30 56 73 455
5 34 2 7 5 48

Total 2 171 312 622 477 3 582

TABLE 1 – Distribution du corpus FrenchMedMCQA selon son découpage en apprentissage, dévelop-
pement et test, ainsi que du corpus de test pour DEFT 2024.

2. http://www.remede.org/internat/pharmacie/qcm-internat.html
3. https://medshake.net/
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Chaque instance du corpus comprend un identifiant, une question, cinq réponses potentielles (éti-
quetées dans le corpus de A à E), et la (ou les) réponse(s) correcte(s). La longueur moyenne des
questions du corpus FrenchMedMCQA est de 14,17 mots et la longueur moyenne des réponses est de
6,44 mots. Le vocabulaire compte 13 000 mots, sachant que 3 800 d’entre-eux (soit environ 29 %)
sont spécifiques au domaine médical. Dans le détail, en moyenne, chaque question contient 2,5 mots
spécifiques au domaine médical (représentant 17 % des mots dans une question) et chaque réponse en
contient 2 en moyenne (représentant 36 % des mots dans une réponse). Enfin, toujours en moyenne,
un mot spécifique au domaine médical apparaît dans 2 questions et dans 8 réponses.

Pour le corpus d’évaluation DEFT2024, ces métriques sont similaires au corpus FrenchMedMCQA.
La longueur moyenne des questions est de 15,79 mots et la longueur moyenne des réponses est de
6,90 mots. Le vocabulaire de ce jeu d’évaluation compte 7 531 mots, dont 1 856 sont spécifiques au
domaine médical (soit environ 24,64%). En moyenne, chaque question contient 2,57 mots spécifiques
au domaine médical (représentant 15,28% des mots dans une question) et chaque réponse en contient
2,13 (représentant 35,05% des mots dans une réponse). Enfin, toujours en moyenne, un mot spécifique
au domaine médical apparaît dans 0,64 question et 2,71 réponses. La Figure 1 donne un exemple
d’une instance pour une question contenant plusieurs réponses correctes.

{
"id": "6979d46501a3270436d37b98cf351439fbcbec8d5890d293dabfb8f85f723904",
"question": "Cocher la (les) proposition(s) exacte(s) : Le métronidazole :",
"answers": {

"A": "Est un dérivé du pyrazole",
"B": "Peut induire un effet antabuse",
"C": "Peut être administré par voie parentérale intraveineuse",
"D": "Peut être utilisé dans certaines parasitoses à protozoaires",
"E": "Est inefficace dans les infections à germes anaérobies"

},
"correct_answers": ["B", "C", "D"],
"nbr_correct_answers": 3,

}

Listing 1 – Exemple d’une instance du corpus FrenchMedMCQA, comprenant un identifiant, une
question, cinq réponses potentielles (étiquetées de A à E) et les réponses correctes.

Pour l’ensemble des tâches et pistes, les participants ont eu à leur disposition les données d’entraî-
nement, de développement et de test de l’année précédente, comme décrit dans la Section 2. Les
annotations du nouveau corpus de test (DEFT2024), sur lequel toutes les équipes ont été évaluées,
n’ont jamais été fournies durant la campagne d’évaluation. Cependant, elles ont été rendues dispo-
nibles librement à la fin de la campagne, permettant ainsi aux équipes d’évaluer les systèmes non
soumis.

Enfin, nous avons fourni à l’ensemble des équipes un système état-de-l’art pour chacune des deux
tâches. Ces premiers résultats permettaient aux équipes d’avoir un repère quant aux performances de
leurs approches.
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3 Tâches et métriques

3.1 Tâches

Lors de ce défi, deux tâches liées aux QCMs médicaux ont été proposées. L’objectif pour les deux
tâches a consisté à identifier automatiquement la ou les bonne(s) réponse(s) parmi l’ensemble de
réponses proposées. Les participants ont alors à leur disposition la question posée ainsi que les
cinq réponses potentielles, leur système devant choisir les correctes. Pour l’ensemble des tâches, les
systèmes des participants ne devaient pas rechercher sur internet les originaux des données fournies
et devaient utiliser des modèles pré-entraînés dont les données d’entraînement sont connues (i.e.
ChatGPT, Mistral et autres modèles de ce type ne pouvaient pas être utilisés).

3.2 Métriques

Contrairement à une tâche de classification classique où il est demandé d’associer une étiquette à un
problème donné, la tâche de QCM peut impliquer une réponse partiellement correcte. Par exemple,
si l’on doit retrouver deux réponses correctes parmi les cinq options disponibles pour une question
ciblée, mais qu’un système automatique n’est capable que d’en retrouver une seule, alors la réponse
est incomplète. Il faut donc, dans ce cas, mettre en place une métrique permettant de prendre en
compte la proportion de réponses justes, tout en pénalisant la/les réponse(s) incorrecte(s) dans le but
d’éviter que les systèmes proposés répondent aux questions par l’ensemble du champ des possibilités.
Dans cette optique, deux métriques différentes ont été utilisées, à savoir la correspondance exacte
entre les réponses produites et la référence (Exact Match Ratio, EMR) ainsi que la Distance de
Hamming (Hamming Score) entre les sorties et la référence.

Exact Match Ratio (EMR) =
1

N

N∑

i=1

[ŷi = yi]

où N est le nombre de questions, ŷi est l’ensemble de réponses prédites pour la i-ième question, yi
est l’ensemble des bonnes réponses pour la i-ième question, et [x] est une fonction indicatrice qui
vaut 1 si x est vrai et 0 dans le cas contraire.

Hamming Score =
1

N

N∑

i=1

|yi ∩ ŷi|
|yi ∪ ŷi|

où, N est le nombre de questions, yi est l’ensemble des bonnes réponses pour la ième question, ŷi
est l’ensemble des réponses prédites pour la ième question, |yi ∩ ŷi| est la taille de l’intersection des
réponses vraies et prédites, et |yi ∪ ŷi| est la taille de l’union des bonnes réponses et des réponses
prédites.

4 Résultats

Cinq équipes ont participé à la tâche principale, tandis qu’aucune n’a pris part à la tâche annexe.
Dans les sections suivantes, nous présentons tous les résultats officiels de la campagne DEFT 2024, y
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compris de brèves descriptions des systèmes proposés par chaque équipe ainsi que plusieurs systèmes
de référence évalués par les organisateurs de l’événement.

4.1 Tâche principale

Les résultats décrits dans cette partie, constituent les performances officielles des systèmes proposés
par les participants à la campagne d’évaluation DEFT 2024.

Les participants pouvaient chacun soumettre trois fichiers de prédictions. Le Tableau 2 présente les
résultats en termes de distance de Hamming et EMR obtenus par chaque équipe pour chaque fichier
de prédiction (Run). Le classement des équipes est calculé en fonction de la métrique EMR. Notons
que nous avons également intégré dans ce tableau les résultats de nos méthodes baseline, à savoir,
deux affinages des modèles Apollo 0.5B et 2B sur les données d’entraînement de l’année précédente
et en scénario d’inférence zero-shot.

Équipe Run EMR Hamming Classement
LIMICS 1 - APOLLIMICS 11.74 45.71 1

1 - FT5L_DRAGON 10.69 47.97 -
LIUM-CREN 2 - FT5L_CARAGON 11.53 49.15 2

3 - FT5_ROBOT 8.39 31.30 -
1 - stablelm_16shot 2.51 29.68 -

CRIM 2 - stablelm_11shot_auto-judge 10.27 43.05 3
3 - stablelm_11shot_bestof2 9.22 40.28 -

ExBERT 1 - ExBERT 2.73 45.85 -
2 - REFT 4.40 30.77 4
1 - TTGV_Tom 2.94 38.07 -

SPQRR 2 - TTGV_byfusion 4.19 26.97 5
3 - TTGV_ollama_multilabel 1.68 28.75 -

Baseline Apollo 0.5B + SFT + Zero-shot 2.73 35.11 -
Apollo 2B + SFT + Zero-shot 1.05 30.41 -

TABLE 2 – Résultats et classement des équipes participantes pour la tâche principale dans la piste
Recherche reproductible.

Méthodes des participants Les participants ont utilisé des méthodes variées pour cette tâche
principale. La majorité des équipes ont utilisé des grands modèles de langue (Large Language Models
- LLMs), tout en respectant la limite à 3 milliards de paramètres imposée dans la tâche. Les trois
premières équipes du classement (LIMICS, LIUM-CREN, CRIM) ont compensé cette limite de
taille en s’aidant de connaissances externes avec des méthodes de génération augmentée par les
résultats d’un moteur de recherche (Retrieval-Augmented Generation - RAG). L’équipe en tête du
classement (LIMICS) a utilisé une chaîne combinant un classifieur CamemBERT-bio pour identifier
le type de question, un système pour reformuler la question en binaire et un système RAG basé sur
Apollo 2B (Wang et al., 2024), affiné avec la méthode d’adaptation LoRA (Hu et al., 2021) sur les
données de DEFT 2023 pour répondre à la question reformulée. D’autres LLMs ont été explorés avec
la méthode RAG par les autres participants, tels que Flan-T5 (Chung et al., 2022) (LIUM-CREN,
CRIM), Bloomz-3B (Muennighoff et al., 2023) (CRIM) et stableLM-3b-4e1t (Wei et al., 2023)
(CRIM).

De même, les équipes ont employé différentes méthodes pour extraire du contexte dans les connais-

6



sances externes autorisées NACHOS et Wikipedia pour leur méthode de RAG, tels que BM25 (Trot-
man et al., 2014) (CRIM), Sentence-CamemBERT-bio (Delourne et al., 2024) (LIMICS), Dr-
BERT (Labrak et al., 2023) (LIUM-CREN), CamemBERT (Martin et al., 2020) (LIUM-CREN) et
TF-IDF (ExBERT).

Certaines équipes ont exploré des approches alternatives, avec ou sans l’utilisation de LLMs. L’équipe
ExBERT enrichit les entrées d’un modèle de type BERT avec la méthode RAG décrite précédemment.
Les représentations en découlant sont exploitées par un réseau de neurones prédisant un vecteur binaire
correspondant aux 5 réponses possibles. Deux variantes ont été évaluées : un affinage ReFT (Wu
et al., 2024) de DrBERT et une combinaison branch-train-mix (Sukhbaatar et al., 2024) de deux
modèles : DrBERT et CamemBERT-bio (Touchent & de la Clergerie, 2024). L’équipe SQPRR, quant
à elle, s’appuie sur une reformulation des QCM sous la forme d’assertions notamment au moyen
d’expressions régulières et de règles définies manuellement. À partir de ces données transformées,
trois approches ont été évaluées : 1) la vérification des assertions à partir d’un corpus additionnel
par comparaison des plongements textuels par réseaux de neurones ; 2) similarité des n-grammes de
caractères avec un corpus additionnel ; et 3) OpenLlama v2 (Geng & Liu, 2023) adapté sous la forme
d’une classification multi-étiquette sans ajout de données externes.

Enfin, nous observons que tous les participants ont obtenu de meilleures performances que les modèles
baseline, que ce soit sur la distance de Hamming ou la métrique EMR.

4.2 Tâche annexe

Sur la tâche annexe, aucune des équipes participantes n’a proposé de systèmes.

5 Conclusion

L’édition 2024 du DÉfi Fouille de Textes (DEFT) s’est concentrée sur le développement de méthodes
permettant de choisir les réponses dans des questions à choix multiples (QCMs) en français.

La première tâche a rassemblé cinq équipes et consistait à sélectionner automatiquement le sous-
ensemble de réponses correctes parmi celles proposées pour une question donnée. Les équipes
participantes avaient à leur disposition le corpus FrenchMedMCQA de DEFT 2023, et pouvaient
également s’aider de connaissances externes avec les corpus NACHOS et Wikipedia. Les résultats
obtenus sur les données de test de DEFT 2024 ont été fournis selon la métrique EMR, variant de
1,68% à 11,74%, alors que les performances en termes de distance de Hamming s’échelonnaient de
28,75% à 49,15%. Notre système baseline a obtenu 2,73% et 35,11% respectivement avec l’EMR et
la distance de Hamming. L’utilisation de grands modèles de langue associés à des méthodes de RAG
sur les corpus externes fournis s’est révélée la plus efficace.

Cette nouvelle édition de DEFT se termine avec une grande variété de méthodes testées sur chacune
des tâches proposées, et montre que l’utilisation de grands modèles de langue s’avère très efficace,
alors même que certains de ces modèles ne sont pas adaptés au domaine traité (ici, le domaine
médical).
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