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Résumé. Les maladies oro-dentaires rares présentent des défis pour l’extrac-
tion de connaissances en raison du manque de données et de la dispersion des
informations cliniques dans des textes non structurés. Les ontologies constituent
une solution pour organiser ces connaissances, mais leur construction manuelle
demeure lente et coûteuse. Ce travail étudie si les LLM à poids ouverts peuvent
être guidés par des requêtes alignées sur une ontologie afin d’extraire de manière
fiable des triplets RDF sans réglage fin spécifique au domaine. Nous proposons
une chaîne intégrant un découpage sémantique, des invites contraintes par l’on-
tologie et une vérification sémantique via BLEURT et SBERT. Trois familles de
modèles et leurs variantes biomédicales sont évaluées selon quatre stratégies de
prompting : Zero-Shot, Few-Shot, Chain-of-Thought (CoT) et CoT + Few-Shot.
Les résultats montrent que le prompting influence la qualité d’extraction que
l’architecture ou le fine-tuning, CoT offrant la meilleure fidélité sémantique.

1 Introduction
Le domaine des maladies rares, et en particulier des affections oro-dentaires rares, occupe

une niche particulière et difficile au sein de l’informatique médicale et de l’aide à la décision
clinique. En raison de leur faible prévalence individuelle mais de leur impact collectif considé-
rable, la recherche dans ce domaine est limitée par la disponibilité restreinte de données struc-
turées (Taruscio et Gahl, 2024). Les connaissances sur les maladies rares sont très fragmentées
et principalement intégrées dans des publications scientifiques non structurées, des rapports de
cas cliniques et des déclarations consensuelles d’experts (Liu et al., 2022), contrairement aux
maladies courantes pour lesquelles des ensembles de données massifs permettent une modé-
lisation statistique robuste. Cette fragmentation crée un effet de cloisonnement des connais-
sances qui entrave le développement de modèles computationnels fiables. Il est donc essentiel
de transformer ces informations dispersées en représentations sémantiques formelles afin de
favoriser l’interopérabilité, de permettre le raisonnement sémantique et de faciliter l’analyse
avancée des données, ce qui permettra en fin de compte d’améliorer les soins aux patients.
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Le paradigme du web sémantique, fondé sur les ontologies pour définir concepts et rela-
tions, offre une solution prometteuse au défi de l’interopérabilité (Antezana et al., 2009; Do-
mingue et al., 2011). Dans ce contexte, le texte non structuré peut être transformé en graphes de
connaissances (KG) via le mappage des segments de texte à des entités et des propriétés d’ob-
jets (Domingue et al., 2011). Cependant, son déploiement pratique reste limité par un goulot
d’étranglement dans l’acquisition des connaissances. Le développement et la maintenance des
ontologies sont très laborieux, nécessitant une expertise spécialisée souvent rare et coûteuse
(Antezana et al., 2009). De plus, la croissance rapide de la littérature biomédicale dépasse la
capacité de la curation manuelle (Antezana et al., 2009), rendant les bases de connaissances
rapidement obsolètes.

Les méthodes d’extraction automatisée représentent donc une approche plus adaptée, car
elles peuvent mieux suivre le dynamisme des données et des connaissances. Les techniques
traditionnelles de Traitement du Langage Naturel (TLN), bien qu’utiles, peinent à capturer la
variabilité sémantique, la nuance contextuelle et la complexité syntaxique du texte biomédi-
cal (Leaman et al., 2015). De plus, de nombreuses approches TLN reposent sur des pipelines
à règles ou des modèles d’apprentissage supervisé nécessitant d’importants corpus annotés
(Spasic et Nenadic, 2020), particulièrement rares pour les maladies oro-dentaires rares. L’In-
telligence Artificielle (IA) générative, et en particulier les Grands Modèles de Langage (LLM),
offre une alternative prometteuse pour automatiser l’extraction de connaissances. Les LLM
ont démontré de fortes capacités de compréhension du langage, de raisonnement et de suivi
d’instructions complexes qui surpassent de loin les générations précédentes d’outils TLN (Cao
et al., 2024). Entraînés sur de vastes corpus de textes diversifiés, ces modèles possèdent une
compréhension latente de la structure linguistique et, dans une certaine mesure, des concepts
biomédicaux généraux (Cao et al., 2024). Cependant, leur application à des domaines très
spécialisés et à fort enjeu, tels que les maladies oro-dentaires rares, demeure un champ de re-
cherche actif. Un défi majeur réside dans l’exploitation de leur puissance générative tout en
limitant leur tendance à l’hallucination.

Compte tenu de ces défis, cet article propose, met en œuvre et évalue un cadre basé sur
les LLM et adapté aux besoins spécifiques des pathologies oro-dentaires rares. Nous émettons
l’hypothèse que les LLM facilement accessibles et à poids ouvert, lorsqu’ils sont guidés par
des stratégies de prompting structurées qui imposent des contraintes ontologiques, peuvent ex-
traire avec précision des informations à partir de textes scientifiques et alimenter une ontologie
dentaire spécialisée sans nécessiter de réglages fins gourmands en ressources informatiques
ou en données. Dans notre formulation, le remplissage de l’ontologie est considéré comme
une tâche de traduction contrainte, dans laquelle les entrées en langage naturel sont converties
en syntaxe triple RDF. Pour tester cette hypothèse, nous procédons à une évaluation compa-
rative de trois familles de modèles de premier plan (Mistral, Qwen et Llama), en analysant
leurs performances dans le cadre de différentes stratégies de prompting : Zero-Shot, Few-Shot,
Chain-of-Thought (CoT) et un paramètre hybride CoT+Few-Shot.

Nos contributions sont doubles. Premièrement, nous adaptons un cadre ontologique po-
lyvalent au domaine des maladies bucco-dentaires rares, en définissant un schéma rigoureux
permettant de saisir les assertions phénotypiques et génotypiques. Deuxièmement, nous pré-
sentons une comparaison empirique approfondie de plusieurs modèles, en fournissant des me-
sures de performance détaillées qui quantifient leur efficacité dans le traitement du langage
relatif aux maladies bucco-dentaires rares.
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2 Travaux connexes
Cette section propose une revue exhaustive de la littérature, retraçant l’évolution des tech-

niques de population ontologique et examinant l’application spécifique des modèles linguis-
tiques à grande échelle (LLM) dans le contexte des soins de santé.

2.1 Population ontologique et extraction de connaissances
Le peuplement ontologique, formellement défini comme le processus d’insertion d’ins-

tances de concepts et de relations dans une ontologie existante (enrichissant l’ABox tout en
préservant la TBox), fait l’objet de recherches intensives depuis des décennies (Ayadi et al.,
2019; Cao et al., 2024; Sahbi et al., 2025; Wu et al., 2024). La trajectoire de ce domaine reflète
l’évolution plus large de l’IA, qui est passée de systèmes symboliques rigides à l’apprentissage
statistique et, plus récemment, à des paradigmes génératifs.

Aux débuts, les systèmes s’appuyaient sur des approches basées sur des règles (Ayadi et al.,
2019; Du et al., 2024). Ces méthodes utilisaient des patrons lexico-syntaxiques, des statistiques
de cooccurrence et la programmation logique inductive pour identifier les termes et les rela-
tions candidats (Du et al., 2024). Bien que ces approches sémantiques offraient une grande
précision lorsque le texte respectait des formats attendus, elles nécessitaient une supervision
humaine étendue pour définir les règles d’extraction et manquaient de flexibilité face à l’im-
mense variabilité linguistique de la littérature scientifique (Ayadi et al., 2019). Dans le contexte
des maladies rares, où les descriptions phénotypiques sont très idiosyncratiques, les systèmes
basés sur des règles échouent souvent à capturer l’ensemble du tableau clinique.

Avec l’augmentation de la puissance de calcul, le domaine s’est orienté vers des approches
d’apprentissage automatique et d’apprentissage profond. Ces méthodes ont défini le remplis-
sage de l’ontologie comme une tâche de classification. Des modèles supervisés tels que les
machines à vecteurs de support (SVM), puis les réseaux neuronaux récurrents (RNN) et les
réseaux à mémoire à court et long terme (LSTM), ont été entraînés à classer des séquences de
tokens en tant qu’entités ou relations spécifiques (Ayadi et al., 2019; Ivanisenko et al., 2024).
Cependant, ces modèles discriminatifs se sont heurtés à un obstacle de taille. Ils nécessitaient
de grands corpus d’entraînement annotés pour apprendre des caractéristiques efficaces (Du
et al., 2024). Dans des domaines spécialisés tels que les maladies oro-dentaires rares, de tels
corpus n’existent tout simplement pas, et leur création nécessite des efforts d’experts dont le
coût est prohibitif. De plus, ces modèles avaient souvent du mal à classer les instances présen-
tant des propriétés « floues », c’est-à-dire des concepts qui ne correspondaient pas parfaitement
aux catégories d’entraînement prédéfinies (Jia et al., 2019). Cela nécessite la présence d’un ex-
pert pour une validation continue, ce qui augmente encore les coûts de main-d’œuvre.

L’état actuel de la technique s’est orienté vers l’IA générative et les LLM (Mihinduku-
lasooriya et al., 2023; Wu et al., 2024). Le benchmark Text2KGBench met en évidence ce
changement de paradigme, en proposant par exemple que les LLM puissent être utilisés pour
l’extraction de relations guidée par des ontologies de manière Zero-Shot ou Few-Shot (Mihin-
dukulasooriya et al., 2023). Cette approche traite le remplissage d’ontologies non pas comme
une tâche de classification, mais comme une tâche de traduction générative qui traduit le lan-
gage naturel en triplets structurés. Notre travail s’appuient sur cette base, en appliquant le
paradigme de l’extraction générative à un domaine où le coût de l’erreur est élevé et où la
complexité de l’ontologie est importante.
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2.2 Les LLM dans les domaines médical et des maladies rares

L’intégration des LLM à l’informatique médicale a connu une croissance, portée par leur
capacité à traiter et synthétiser du texte complexe. Des études récentes ont démontré que des
modèles comme Med-PaLM et des variantes open-source peuvent obtenir des notes de passage
aux examens de licence médicale et effectuer des résumés de haute qualité de notes cliniques
(Naemi et Sahafi, 2025; Singhal et al., 2025). Cependant, le déploiement de modèles généra-
listes en milieu clinique est semé d’embûches, en raison de leur fiabilité et de l’hallucination
(Ivanisenko et al., 2024). Les modèles génératifs sont des systèmes probabilistes, conçus pour
produire du texte plausible plutôt que des vérités vérifiables (Ivanisenko et al., 2024). Dans le
domaine médical, cela peut engendrer des faits hallucinés, comme lier un gène à une maladie
sur la base d’une cooccurrence faible, ou mal interpréter une négation (Wu et al., 2024).

Dans le contexte des maladies rares, la rareté des données exacerbe ces défis. Ces condi-
tions étant peu fréquentes dans les corpus d’entraînement des LLM, les représentations in-
ternes des modèles sont éparses et donc plus sujettes aux erreurs. Des travaux en text mining
biomédical ont commencé à résoudre ce problème en intégrant des contraintes symboliques à
l’extraction. Le framework RELATE montre que la requête alignée sur une ontologie améliore
l’extraction de relations à partir de abstracts biomédicaux en assurant que les prédicats res-
pectent un vocabulaire contrôlé (Olasunkanmi et al., 2025). De même, les approches hybrides
pour le phénotypage des maladies rares, qui combinent dictionnaires dérivés d’ontologie et
extraction par LLM, montrent que les modèles peuvent être orientés vers des sorties plus pré-
cises guidées par des terminologies de domaine (Wu et al., 2024). Ces résultats indiquent que
les contraintes symboliques servent de garde-fous, ancrant les prédictions du modèle dans des
concepts bien définis plutôt que dans des associations statistiques non contraintes. Notre travail
adopte ce principe dans le domaine textuel, tirant parti de l’ancrage ontologique pour promou-
voir une extraction plus sûre et fiable dans le contexte des maladies oro-dentaires rares.

3 Méthodologie

Notre méthodologie simule un flux de travail à ressources limitées pour la création d’une
base de connaissances à partir de corpus scientifiques actualisés, sans nécessiter d’entraîner
un modèle de fondation. Formellement, étant donné un texte non structuré S et une ontolo-
gie cible O, le système doit extraire un ensemble de triplets RDF T = {(s, p, o) | s, o ∈
Entities, p ∈ Relations} qui représente fidèlement l’information clinique de S tout en
adhérant aux contraintes de schéma de O. Le pipeline complet est résumé dans la Fig. 1.

3.1 Construction ontologique : la TBox

La TBox est un élément central de notre cadre d’extraction. Nous utilisons une ontologie
spécifique au domaine conçue par Elgohary et al. (2025) pour coder formellement les maladies
oro-dentaires rares. Elle a été conçue en étroite collaboration avec des experts cliniques afin de
garantir que l’ontologie capture les concepts nécessaires dans le domaine. Il convient de noter
que cette ontologie sert non seulement de base de données, mais aussi de contrainte de schéma
qui guide le processus de génération du LLM.
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FIG. 1 – Pipeline d’extraction d’ontologie. Le texte est divisé en fragments, chacun envoyé
à une requête LLM; les triplets de sortie sont agrégés puis verbalisés. Le texte verbalisé est
comparé au texte source via BLEURT/SBERT; les triplets validés forment le graphe RDF final.

3.2 Corpus de données et prétraitement
Notre corpus expérimental est constitué de fragments textuels issus de la littérature scien-

tifique anglaise publiquement disponible. Pour préparer ce corpus à l’extraction, un pipeline
de prétraitement en deux étapes a été mis en œuvre : filtrage du contenu et segmentation par
phrases (chunking). Le filtrage a permis de supprimer le bruit structurel du texte (informations
de contact, références, etc.). Le texte nettoyé a ensuite été segmenté en unités sémantique-
ment cohérentes en utilisant une stratégie de segmentation par phrases, assurant le respect de
la structure linguistique plutôt que des limites arbitraires de caractères. Pour préserver la conti-
nuité contextuelle entre les limites des fragments, chaque nouveau fragment commençait par
un chevauchement des trois phrases précédentes. Cette fenêtre de chevauchement prévenait la
perte de sens pouvant survenir si les arguments chevauchaient des fragments consécutifs.

3.3 Invite alignée sur l’ontologie
Pour extraire les informations relationnelles structurées de chaque fragment, nous avons

utilisé un framework de requête alignée sur l’ontologie, conçu pour guider le LLM vers des
triplets cohérents avec notre ontologie. Chaque requête demandait au modèle d’identifier en-
tités et relations dans le texte, les fournissant au format standard ⟨ Sujet, Prédicat, Objet⟩, en
utilisant les classes et les types de relations ontologiques comme référence. Nous avons évalué
plusieurs stratégies de requête pour déterminer leur impact sur la qualité d’extraction :

1. Requête Zero-Shot : Le modèle recevait uniquement la description de la tâche et la
spécification du format de triplet (Fig. 2a).

2. Requête Few-Shot : Deux exemples de texte similaire étaient fournis pour illustrer le
mappage correct des phrases en triplets alignés sur l’ontologie.
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Zero-Shot Prompt

System Role :
You are an Ontology Extraction Agent specialized in Rare
Oro-Dental Diseases.

Task :
Your sole task is to act as a Precision Extraction System for
scientific publications. Based only on the text provided, extract all
RDF triplets. Crucially, if a piece of information (e.g., patient age,
gene function, or numerical value) is not explicitly present in the
text, DO NOT invent, guess, or synthesize it. Output must strictly
conform to the ontology guide and the required triple format.

Ontology Guide (Class Definitions) :
{ontology guide}

Output Format & Content :
Output STRICTLY in the format :
Subject*Class | Predicate | Object*ClassOrDatatype

Text to analyze :

{content}

(a) Requête Zero-Shot utilisée pour l’extraction de
triplets alignés sur une ontologie.

CoT Prompt

System Role :
You are an Ontology Extraction Agent specialized in Rare
Oro-Dental Diseases.

Task :
Your sole task is to act as a Precision Extraction System for
scientific publications. Based only on the text provided, extract all
RDF triplets. Crucially, if a piece of information (e.g., patient age,
gene function, or numerical value) is not explicitly present in the
text, DO NOT invent, guess, or synthesize it. Output must strictly
conform to the ontology guide and the required triple format.

Ontology Guide (Class Definitions) :
{ontology guide}

Extraction Instructions :
1. Read the text very carefully.
2. Identify all entities explicitly mentioned in the text.
3. Assign each entity to its correct ontology class.
4. Identify all relations between entities based only on the text.
5. Convert each fact into an RDF triple of the form :
Subject*Class | Predicate | Object*ClassOrDatatype

Chain-of-Thought Reasoning :
Before producing the final triples, reason step-by-step by :

- Listing entities you found.
- Assigning their ontology classes.
- Identifying relationships expressed in the text.

Text to analyze :
{content}

Let’s reason step by step.

(b) Requête de type "Chain-of-Thought" (CoT)
illustrant le raisonnement par étapes.

FIG. 2 – Stratégies de requêtes pour l’extraction alignée sur l’ontologie.

3. Requête CoT : Les requêtes incluaient des signaux de raisonnement par étapes (Fig.
2b), encourageant un raisonnement intermédiaire structuré.

4. Requête CoT + Few-Shot : Les requêtes incluaient à la fois des triplets exemplaires et
des instructions de raisonnement.

3.4 Vérification Sémantique

Pour garantir que les triplets alignés sur l’ontologie représentent le sens des segments de
texte originaux, nous avons mis en œuvre une technique de vérification sémantique combinant
la verbalisation graphe-vers-texte avec la notation de similarité par référence. Pour chaque frag-
ment et ses triplets, nous générons d’abord une reconstruction en langage naturel du graphe par
verbalisation graphe-vers-texte. En utilisant les triplets extraits, nous construisons une requête
few-shot de verbalisation envoyée à un modèle GPT-4.1 configuré avec une faible température
pour des sorties cohérentes et concises. Le texte synthétique est la meilleure tentative de refor-
muler le sens encodé, permettant une comparaison directe entre la reconstruction dérivée du
graphe et le fragment original. Pour quantifier cet alignement, nous appliquons deux métriques
complémentaires. BLEURT (métrique fine-tunée basée sur référence) est utilisée pour détecter
les déviations sémantiques subtiles (omissions, hallucinations). Parallèlement, nous calculons
les embeddings SBERT pour les deux textes et mesurons leur similarité cosinus. Cela fournit
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Original Clinical Text (Input)

"What are the clinical manifestations of
Dentinogenesis imperfecta?
The teeth... are typically amber-coloured and
translucent. The crowns are globular... DGI-I :
This form is associated with osteogenesis
imperfecta..."

LLM Reconstructed Text (Output)

"Dentinogenesis imperfecta is characterized by
symptoms such as amber-colored teeth and
globular crowns... associated with medical
histories including osteogenesis imperfecta."

Extracted RDF Triples ⟨S, P,O⟩

<Dentinogenesis imp., has_symptom, amber_coloured_teeth>
<Dentinogenesis imp., has_symptom, globular_crowns>
<Dentinogenesis imp., has_diagnosis, DGI-I>
<Dentinogenesis imp., has_history, osteogenesis_imp.>

RDF Extraction
Graph-to-text

Reconstruction

Semantic Verification
SBERT : _ BLEURT : _

FIG. 3 – Exemple de vérification sémantique pour les triplets alignés sur une ontologie. La
figure présente le fragment de texte original, les triplets RDF extraits au format ⟨ Sujet, Pré-
dicat, Objet⟩ et la reconstruction du graphe en texte produite par le LLM. Cette configuration
permet d’évaluer la fidélité sémantique à l’aide des métriques BLEURT et SBERT.

une évaluation sémantique au niveau de l’embedding moins sensible à la variation lexicale. Un
exemple de ce processus (segment original, triplets, verbalisation) est fourni dans la Fig. 3.

4 Expériences

4.1 Jeu de données

Nous avons utilisé un ensemble de documents sur les maladies bucco-dentaires rares prove-
nant de sources accessibles au public. Il s’agit notamment des fiches d’information Genosmile
sur l’amélogenèse imparfaite, la dentinogenèse imparfaite, la dysplasie dentinaire, l’oligodon-
tie, la perte précoce des dents, le syndrome de l’incisive centrale maxillaire médiane solitaire
(SMMCI) (GenoSmile, 2015) et des articles de la revue Orphanet (Crawford et al., 2007; Rei-
bel et al., 2009). Ces fichiers PDF contiennent les définitions cliniques, l’étiologie, les gènes
et les symptômes de maladies oro-dentaires rares spécifiques.

4.2 Architectures de LLM et Stratégies de Prompting

Notre configuration expérimentale est organisée selon une architecture LLM à deux ni-
veaux, comprenant des LLM de base ajustés par instruction et des variantes adaptées au do-
maine, fine-tunées sur des corpus biomédicaux. Nous employons trois LLM récents open-
source suivant les instructions, qui équilibrent capacité et efficacité de calcul : Mistral-7B-
Instruct-v0.3 (7B paramètres), Qwen2.5-7B-Instruct (7B paramètres), Meta-Llama-3.1-8B-
Instruct (8B paramètres). Nous incluons des variantes médicales fine-tunées de chaque ar-
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chitecture de base : FlowerTune-Mistral-7B-Medical-PEFT et FlowerTune-LLaMA-3.1-8B-
Medical-LoRA (fine-tunés sur les jeux de données PubMedQA, MedMCQA et MedQA), et
Qwen-UMLS-7B-Instruct (fine-tuné sur le jeu de données UMLS. Cette structure permet d’iso-
ler l’impact de l’adaptation au domaine sur l’extraction d’informations alignées sur l’ontologie.

Pour simuler un environnement à ressources limitées sans clusters haut de gamme, tous
les modèles ont été quantifiés à 4 bits (NF4). Cela permet aux modèles de fonctionner sur
un seul GPU 12 Go VRAM. Pour les LLM, la température a été réglée sur 0.2. Ceci visait à
minimiser l’aléatoire et à encourager des sorties déterministes, évitant les sorties créatives qui
compromettraient la fiabilité requise pour l’extraction.

Pour évaluer l’influence des styles de prompting sur l’extraction de triplets alignés sur
l’ontologie, nous comparons les quatre stratégies de requête sur tous les LLM. Chaque stratégie
est appliquée uniformément sur les modèles de base et ajustés médicalement pour permettre
la comparaison de leur sensibilité au style de requête. Toutes les requêtes sont exécutées avec
des paramètres identiques, et la performance est mesurée sur les mêmes segments d’entrée
fragmentés. Ceci garantit une évaluation contrôlée des interactions prompt-modèle.

4.3 Évaluation
Les scores BLEURT et SBERT par bloc ont été calculés pour chaque configuration de mo-

dèle. Les moyennes et les écarts-types de ces scores sont indiqués en raison de l’hétérogénéité
naturelle entre les différents blocs et textes biomédicaux. Le score BLEURT est la note hu-
maine prédite (ŷ) dérivée d’une métrique apprise basée sur le modèle BERT (Sellam et al.,
2020). Il est calculé en appliquant une couche linéaire à la représentation du jeton spécial
[CLS] (ṽ[CLS]) dérivé du modèle BERT :

ŷ = f(x, x̃) = Wṽ[CLS] + b

où x est la phrase de référence, x̃ est la phrase prédite, W est la matrice de poids et b est le
vecteur de biais (Sellam et al., 2020). Le score SBERT (ScoreSBERT) est une mesure de la simi-
larité sémantique textuelle calculée à l’aide de la similarité cosinus entre deux plongements de
phrases de taille fixe (Reimers et Gurevych, 2019). Étant donné deux plongements de phrases
dérivés, u et v, le score SBERT est calculé à l’aide de la fonction de similarité cosinus :

ScoreSBERT(u, v) = cos(u, v) =
u · v

∥u∥∥v∥

où ∥ · ∥ désigne la norme euclidienne (Reimers et Gurevych, 2019).

5 Résultats et Discussion

5.1 Résultats
Le Tableau 1 présente la performance des six LLM à travers les quatre stratégies de promp-

ting. Il est évident que, toutes stratégies confondues, le CoT a généralement donné les scores
de similarité sémantique les plus élevés. Par exemple, le CoT a produit le score BLEURT le
plus élevé (33.21%) ainsi que le score SBERT le plus élevé (74.95%) pour les modèles Meta-
Llama-3.1-8B-Instruct et Qwen-UMLS-7B-Instruct, respectivement. Il a également généré les
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meilleurs scores sur les deux métriques, à l’exception de Qwen2.5-7B-Instruct (SBERT), où le
score maximal a été obtenu avec la configuration CoT + Few-Shot. Fait intéressant, la combi-
naison CoT avec des exemples Few-Shot n’a pas produit de gains additifs, à l’exception du cas
susmentionné de Qwen2.5-7B-Instruct (SBERT).

Model BLEURT SBERT
Zero-Shot Few-Shot CoT CoT+Few-Shot Zero-Shot Few-Shot CoT CoT+Few-Shot

Mistral-7B-Instruct-v0.3 31.48± 3.7 30.70± 4.2 31.63± 3.0 31.62± 3.3 68.98± 13.0 67.27± 14.6 72.44± 9.8 69.11± 12.3
Qwen2.5-7B-Instruct 32.14± 4.2 32.15± 4.0 32.39± 5.0 32.15± 3.4 67.42± 14.9 71.27± 15.0 71.97± 12.6 73.18± 10.7
Meta-Llama-3.1-8B-Instruct 30.32± 2.6 30.11± 3.2 33.21± 3.5 31.62± 3.2 50.57± 17.2 58.12± 14.4 73.28± 16.1 69.11± 12.2
FlowerTune-Mistral-7B-Medical-PEFT 31.13± 3.8 30.10± 4.0 32.91± 4.9 31.55± 3.3 67.23± 14.9 63.53± 14.7 70.43± 13.9 64.32± 14.5
Qwen-UMLS-7B-Instruct 32.10± 3.6 31.74± 4.6 32.79± 4.5 31.86± 3.8 69.48± 15.8 65.55± 18.5 74.95± 11.9 74.54± 10.0
FlowerTune-LLaMA-3.1-8B-Medical-LoRA 28.48± 2.0 29.24± 2.6 32.41± 3.4 30.55± 3.4 53.14± 18.5 62.29± 12.8 72.18± 17.7 64.04± 12.0

TAB. 1 – Résultats d’évaluation (moyenne ± écart-type) des scores BLEURT et SBERT pour
chaque modèle et requête.

La variance de performance différait significativement entre les deux métriques. Les scores
BLEURT étaient relativement stables sur tous les modèles et stratégies de prompting, allant
principalement de 28.48% à 33.21%. En revanche, les scores SBERT montraient plus de va-
riabilité, les écarts types allant de 9.8% à 18.5% avec les valeurs les plus élevées pour tous les
modèles en configuration Zero-Shot ou Few-Shot. Les trois LLM de base ajustés par instruc-
tion produisaient généralement des scores BLEURT et SBERT supérieurs à leurs homologues
fine-tunés. Le score BLEURT le plus élevé du Tab. 1 a été obtenu par Meta-Llama-3.1-8B-
Instruct. Néanmoins, Qwen-UMLS-7B-Instruct (fine-tuné) a surpassé le modèle de base en
configuration CoT, atteignant le score SBERT global le plus élevé de 74.95%.

5.2 Discussion
Nos résultats expérimentaux révèlent trois principaux enseignements concernant la perfor-

mance des LLM pour l’extraction de triplets RDF de maladies oro-dentaires rares.
Dominance de la stratégie de requête sur l’architecture Dans l’ensemble, nos résultats

suggèrent que, pour cette tâche, la stratégie de prompting a un impact plus important sur la
performance que les différences architecturales (dans une gamme de paramètres fixe) ou le
pré-entraînement spécifique au domaine. En particulier, les gains de performance obtenus en
changeant de stratégie de prompting—surtout en passant de Zero-Shot à Chain-of-Thought
(CoT)—étaient supérieurs à ceux associés aux changements d’architecture ou à la spécialisa-
tion biomédicale. Par exemple, Meta-Llama-3.1-8B-Instruct a montré une amélioration d’envi-
ron 45% en passant du Zero-Shot au prompting CoT. Cette observation est cohérente avec les
résultats de Wei et al. (2022), qui montrent que le prompting CoT peut débloquer des capacités
de raisonnement latentes sous-utilisées avec les stratégies standards.

Efficacité du réglage fin de domaine des modèles De manière contre-intuitive, nos ex-
périences indiquent que le fine-tuning médical n’améliore pas systématiquement la qualité
d’extraction des triplets RDF. Bien que Qwen-UMLS-7B ait constamment surpassé son ho-
mologue de base, atteignant le score SBERT global le plus élevé, d’autres variantes ajustées
médicalement ont sous-performé leurs modèles de base. Cette tendance suggère que le fine-
tuning pourrait imposer un « coût d’alignement » qui peut nuire à la performance sur des
tâches structurées comme l’extraction RDF. En même temps, la nature des données de fine-
tuning semble jouer un rôle clé. Qwen-UMLS-7B a été fine-tuné sur UMLS, une ressource
structurée autour de relations sémantiques et de définitions de concepts médicaux, ce qui est
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plus proche de la tâche d’extraction RDF que les jeux de données généraux utilisés pour les
autres modèles.

Variance et fiabilité Une autre observation critique est la forte variance observée lors des
expériences, notamment dans les scores SBERT, où les écarts types varient de 9.8 à 18.5. Bien
que les scores moyens indiquent un niveau de compétence raisonnable, cette variabilité révèle
que les modèles sont sujets à une dérive sémantique substantielle échantillon par échantillon.
Une telle instabilité représente un défi majeur pour le déploiement pratique dans des environne-
ments cliniques ou biomédicaux, où la robustesse et la fiabilité sont des exigences essentielles.

6 Conclusion

Dans ce travail, nous avons étudié si les LLM à poids ouverts peuvent être guidés pour ex-
traire des triplets RDF alignés sur une ontologie dans le domaine spécialisé des maladies oro-
dentaires rares. Nous avons proposé un pipeline d’extraction combinant une requête contrainte
par ontologie, des instructions multi-stratégies et une vérification sémantique avec BLEURT et
SBERT. Nos résultats montrent qu’une connaissance scientifique substantielle peut être conver-
tie en représentations structurées sans entraînement supervisé, atténuant ainsi le goulot d’étran-
glement de l’acquisition de connaissances pour le développement d’ontologies biomédicales.

Sur six LLM et quatre stratégies, la conception de la requête a eu une influence plus grande
sur la qualité de l’extraction que l’architecture ou le fine-tuning biomédical. La requête "Chain-
of-Thought" (CoT) a constamment amélioré la fidélité sémantique, dépassant parfois les gains
des modèles adaptés au domaine. Alors que certaines variantes ajustées (Qwen-UMLS-7B
notamment) ont surpassé leurs modèles de base, d’autres ont sous-performé, suggérant que
le fine-tuning de type questions-réponses peut nuire à l’extraction structurée. Enfin, la forte
variance observée dans la similarité SBERT indique que les modèles, bien que performants en
moyenne, restent susceptibles à la dérive sémantique.
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Summary
Rare oro-dental diseases pose significant challenges for knowledge extraction due to scarce

structured data and the fragmentation of clinical information across unstructured biomedical
texts. Ontologies offer a principled solution for structuring such knowledge, but manual cu-
ration remains slow and labor-intensive. This work investigates whether open-weight LLMs
can be guided through ontology-aligned prompting to reliably extract RDF triples without
domain-specific fine-tuning. We propose a full pipeline combining sentence-level chunking,
ontology-constrained prompts, and semantic verification through BLEURT and SBERT. Us-
ing three model families and their biomedical variants, we evaluate four prompting strate-
gies: Zero-Shot, Few-Shot, Chain-of-Thought (CoT), and CoT + Few-Shot. Results show that
prompting strategy has a stronger impact on extraction quality than model architecture or med-
ical fine-tuning, with CoT yielding the highest semantic fidelity. Our findings demonstrate the
potential of prompt-guided LLMs for scalable, ontology-consistent knowledge acquisition in
rare disease domains.
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