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RESUME
L’ évaluation fiable des grands modeles de langage (LLM) demeure un défi. Nous présentons un
framework systématique, basé sur des tests de robustesse et une évaluation hybride. Il génere des
variantes de benchmarks pour tester la stabilité des LLM. Les réponses sont évaluées par une double
approche automatique (LLM-as-a-judge et une évaluation quantitative). Comme contexte applicatif
pour ce type d’évaluation, nous présentons la création et 1’annotation d’un benchmark pour I’extraction
d’information a partir d’appels d’offres. Un mécanisme de détection compare ensuite les évaluations
automatiques ; les désaccords importants déclenchent une expertise humaine ciblée. En agrégeant les
scores automatiques cohérents et les jugements humains, notre approche vise a fournir une mesure de
performance et de robustesse plus fiable. Ce processus quantifie également le taux de désaccord entre

méthodes automatiques, offrant le potentiel pour une comparaison plus transparente et équitable des
LLM.

ABSTRACT
Hybrid and Robust LLLM Evaluation Framework with Industry Benchmark Creation

Reliable and robust evaluation of Large Language Models (LLMs) remains a challenge. We present
a systematic framework based on robustness testing and hybrid evaluation. It generates benchmark
variants to test LLM stability. Responses are evaluated via a dual automatic approach (LLM-as-a-
judge and quantitative evaluation). As an application context for this type of evaluation, we present the
creation and annotation of a benchmark for information extraction from calls for tenders. A detection
mechanism then compares the automatic evaluations; significant disagreements trigger targeted
human expertise. By aggregating coherent automatic scores and human judgments, our approach aims
to provide a more reliable measure of performance and robustness. This process also quantifies the
disagreement rate between automatic methods, offering the potential for more transparent and fairer
LLM comparisons.
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1 Introduction

Les grands modeles de langage (LLM) ont connu une progression fulgurante, démontrant des capacités
impressionnantes dans une multitude de taches liées au traitement du langage naturel (Brown et al.,
2020). De GPT (OpenAl, 2023) a Llama (Touvron et al., 2023) en passant par Claude (Bai et al.,
2022) et Gemini (Team et al., 2023), ces modeles sont de plus en plus intégrés dans des applications
critiques et des processus décisionnels. Cependant, cette adoption rapide souléve une question
cruciale : comment évaluer de maniere fiable et pertinente leurs performances réelles ? Les méthodes
d’évaluation actuelles reposent souvent sur des benchmarks statiques (Wang et al., 2019) qui ne
capturent qu’une fraction des défis rencontrés en pratique. Elles peinent notamment a évaluer la
robustesse des modeles face a de 1égeres variations dans les instructions (prompts) ou a la présence de
bruit (Ribeiro et al., 2016), caractéristiques pourtant fréquentes dans les interactions réelles. De plus,
I’émergence de I’évaluation par LLM (LLM-as-a-judge) (Zheng et al., 2023) offre une alternative
prometteuse mais souleve des questions de biais (Li et al., 2025) et de fiabilité (Wataoka et al., 2024),
tandis que les métriques automatiques traditionnelles (BLEU (Papineni et al., 2002), ROUGE (Lin,
2004), etc.) ne correlent pas toujours parfaitement avec le jugement humain (Zhang et al., 2019; Wu
etal.,2021).

Pour répondre a ces limitations, nous proposons dans cet article un framework d’évaluation systéma-
tique des LLM, congu pour intégrer nativement les tests de robustesse et une validation croisée des
méthodes d’évaluation. Notre approche, illustrée schématiquement en Figure 1, repose sur trois pi-
liers : (1) la génération de multiples variantes d’un benchmark de référence pour simuler des scénarios
réalistes et tester la robustesse ; (2) une double évaluation automatique combinant la flexibilité d’un
LLM-juge et la rigueur de métriques quantitatives adaptées a la tache ; (3) une boucle d’intervention
humaine experte, déclenchée uniquement en cas de conflit entre les évaluateurs automatiques, pour
garantir la fiabilité des résultats finaux.

En plus de présenter ce framework méthodologique général, nous détaillons la création d’un bench-
mark spécifique dans le cadre d’une étude de cas industrielle portant sur I’extraction d’informations
clés a partir d’appels d’offres (Section 4). Cette contribution vise a fournir un exemple concret de
mise en place d’un benchmark pertinent pour ce type d’évaluation robuste.

Cet article est structuré comme suit : la Section 2 discute des travaux connexes. La Section 3 détaille
les composants de notre framework d’évaluation. La Section 4 présente I’étude de cas et la création
du benchmark sur les appels d’offres.

2 Etat de art

L’ évaluation des grands modeles de langage (LLM) est un domaine de recherche en pleine effer-
vescence, confronté a des défis uniques liés a la nature générative et aux capacités étendues de ces
modeles (Chang et al., 2023).

Défis de I’évaluation et Benchmarks Standards L’évaluation des LLM a progressé depuis les
benchmarks focalisés sur des taches de traitement de langage spécifiques (ex : GLUE (Wang et al.,
2018), SuperGLUE (Wang et al., 2019)) vers des évaluations plus massives et multi-taches (ex :
MMLU (Hendrycks et al., 2021)). Des efforts considérables ont été déployés pour créer des suites
d’évaluation holistiques, comme HELM (Liang ef al., 2022), qui visent a couvrir un large spectre de
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scénarios et de métriques pour une évaluation plus complete.

Cependant, ces benchmarks standards présentent plusieurs limitations. Leur nature souvent statique
ne reflete pas la dynamique des interactions réelles et rend difficile 1’évaluation de la robustesse
des modeles aux variations d’entrée (Dodge et al., 2021). De plus, le risque de contamination des
données d’entrainement des LLM par les données des benchmarks d’évaluation est une préoccupation
croissante, pouvant biaiser les résultats (Deng et al., 2024). Enfin, se concentrer sur un score agrégé
unique peut masquer des faiblesses spécifiques ou des comportements indésirables que des évaluations
plus ciblées ou comportementales cherchent a révéler (Ribeiro et al., 2020).

Evaluation de la Robustesse en TAL La robustesse des modeles de TAL face 2 des entrées bruitées
ou légerement modifiées est essentielle pour leur déploiement fiable en conditions réelles (Siska
et al., 2024). Plusieurs approches ont été explorées pour évaluer et améliorer cette robustesse. Les
attaques adverses visent a générer des perturbations minimales (souvent imperceptibles pour un
humain) congues spécifiquement pour tromper le modele (Jin et al., 2020; Alzantot et al., 2018). Bien
qu’utiles pour sonder les vulnérabilités, ces perturbations ne sont pas toujours représentatives des
variations naturelles rencontrées en pratique. D’autres travaux se concentrent sur des perturbations plus
naturelles, simulant des erreurs de frappe (Belinkov & Bisk, 2017), des reformulations ou paraphrases
(Kang et al., 2024), ou I’ajout de bruit lexical. Des techniques comme I’augmentation des données
(Wei & Zou, 2019) ou la traduction aller-retour (back-translation) (Rajaei et al., 2024) sont souvent
utilisées pour générer ces variations. Des librairies comme n1paug (Ma, 2019) facilitent I’ application
de ces différentes stratégies de bruitage. L.’évaluation sur des données traduites (Wang et al., 2024),
que nous incluons également, permet d’aborder la dimension cross-lingue de la robustesse.

Méthodes d’Evaluation Automatique L’ évaluation automatique est indispensable pour traiter de
grands volumes de réponses LLM.

Métriques quantitatives. Pour la génération de texte, les métriques historiques comme BLEU (Papineni
et al., 2002), ROUGE (Lin, 2004) et METEOR (Banerjee & Lavie, 2005), basées sur le recouvrement
de n-grammes, sont encore utilisées mais largement critiquées pour leur faible corrélation avec la
qualité sémantique ou le jugement humain (Wu et al., 2021; Reiter, 2018; Kocmi & Federmann, 2021).
Des métriques plus récentes exploitant les plongements contextuels, comme BERTScore (Zhang et al.,
2019), MoverScore (Zhao et al., 2019), ou des métriques entrainées comme BLEURT (Sellam ef al.,
2020), montrent de meilleures corrélations mais restent imparfaites et peuvent échouer a capturer la
factualité ou la cohérence (Mathur et al., 2020). Pour I’Extraction d’Information (IE), les métriques
standards sont la Précision, le Rappel et le F1-score au niveau des entités extraites, complétées par
I’Exact Match (EM) pour les valeurs (Manning et al., 2008). Ces métriques sont bien définies mais
I’EM peut étre trop stricte et le F1 ne capture pas toutes les nuances d’une extraction partiellement
correcte.

LLM-as-a-Judge. Face aux limites des métriques précédentes, I’utilisation d’un LLLM puissant pour
juger les sorties d’un autre LLM (LLM-as-a-judge) a gagné en popularité (Zheng et al., 2023).
Cette approche offre une flexibilité remarquable, permettant d’évaluer des criteres complexes (style,
cohérence, créativité, etc.) via des prompts en langage naturel (Gu et al., 2025). Cependant, des études
récentes ont mis en évidence plusieurs biais potentiels : biais de position, de verbosité, préférence pour
son propre style (self-preference) ou pour des modeles similaires (Wataoka er al., 2024), ainsi qu’une
sensibilité au prompt d’évaluation utilisé. De plus, I’héritage des biais présents dans les données
d’entrainement du LLM-juge reste une préoccupation (Li et al., 2025).

Notre framework reconnait les forces et faiblesses de ces deux approches automatiques. Il les utilise
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donc en parallele comme deux signaux indépendants, dont la confrontation permet d’identifier les cas
nécessitant une vérification plus approfondie.

Evaluation Humaine et Approches Hybrides L évaluation humaine reste considérée comme la
référence ("gold standard") pour juger de la qualité des systemes de TAL (Belz & Kow, 2008).
Cependant, elle est coliteuse en temps et en ressources, difficile a standardiser, et sujette a la variabilité
inter-annotateurs, nécessitant des guidelines claires et des mesures d’accord (ex : Kappa, Alpha de
Krippendorff) (Artstein & Poesio, 2008).

Pour pallier ces inconvénients, les approches hybrides ou Human-in-the-Loop (HITL) cherchent a
combiner I’efficacité de 1’automatisation avec la précision du jugement humain sur les cas difficiles
ou ambigus (Wu et al., 2022; Drori & Te’eni, 2024). Notre framework implémente une boucle HITL
spécifiquement pour la validation de 1’évaluation : I’intervention humaine n’est pas systématique
mais déclenchée par un signal de conflit entre les évaluateurs automatiques, visant ainsi a maximiser
la fiabilité de 1’évaluation finale tout en maitrisant I’effort humain.

Création de Benchmarks Spécifiques et Industriels La communauté reconnait de plus en plus
le besoin de benchmarks qui refletent des taches et des données du monde réel (Raji et al., 2021).
La création de benchmarks pour des domaines industriels spécifiques présente des défis particuliers
liés a la confidentialité des données, a la complexité du domaine métier, et au colit de I’annotation
experte. Les principes du micro-benchmarking (Babonnaud, 2024) peuvent guider la définition de
taches ciblées et pertinentes. La méthodologie d’annotation doit étre particulierement rigoureuse,
incluant la définition collaborative du schéma, 1’élaboration de guidelines détaillées, la formation des
annotateurs, 1’utilisation d’outils adaptés (Kim et al., 2024), et des mécanismes de controle qualité.
La Section 4 de cet article détaille notre application de ces principes pour créer le benchmark AO,
une contribution visant a fournir une ressource pertinente pour 1’évaluation de I'IE dans ce contexte
spécifique.

En conclusion, nous proposons un framework combinant robustesse, double évaluation automatique
et validation humaine, illustré par un benchmark industriel.

3 Framework d’Evaluation Proposé

Nous proposons un framework d’évaluation systématique des modeles de langage (LLM) fondé sur
la robustesse, la diversité des scénarios, et une validation croisée des résultats. Comme illustré dans
la Figure 1, ce cadre repose sur la génération de multiples versions d’un benchmark de référence
(Brey), incluant des variantes perturbées (Byc,¢) et traduites (By,qq), afin d’évaluer la stabilité des
performances face a des modifications réalistes du prompt.

Plusieurs LLM candidats m € M (ex : OpenAl, Llama, Claude, Gemini) sont ensuite évalués sur
chacune de ces versions B; € B selon une double approche automatique : (1) une évaluation par un
autre LLM jouant le role de juge (LLM-as-a-judge), produisant un score Sjuge, €t (2) une €valuation
quantitative basée sur des métriques Smeiriques (€X : BERTScore, BLEU, ROUGE, F1) adaptées a la
tache et comparant la réponse R?; ,,, a une référence Ref;.

En cas de cohérence détectée entre Sjuge €t Smetriques (apres normalisation et comparaison a un seuil 6),
une agrégation des scores est effectuée pour produire une évaluation automatique fiable. En revanche,
si un conflit significatif est détecté, une intervention humaine experte est déclenchée pour obtenir une
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évaluation Shymain qui primera.

Ce processus permet non seulement de quantifier les performances moyennes des modeles, mais
aussi de mesurer leur robustesse (via la performance sur les By,c,+ €t Byrqq) €t le taux de désaccord
automatique, offrant ainsi un cadre plus fiable et transparent pour comparer des LLMs dans des
contextes réalistes. Les étapes sont détaillées ci-apres.

Juges humains

VR ENEE T @ Evaluation par un LLM :“ C“ C‘l
! : (LLM-as-a-judge)
Benchmark original f
(Prompt + réponse attendue) Claude |
Version perturbée (typos, Détoction do
reformulations, bruits, etc) ] + : Conflits
Evaluation par Similarité Pas di it
: H (BERTscore, BLEU, ROUGE, as de confl
: : etc) ~ i
Version traduite ! Agrégation Score final
: @"deepseek : pondérée :
' des évaluations 1

a) Création de versions pour évaluer la robustesse b) Génération des réponses

par le LLM  évaluer c) Double évaluation des réponses d} Human-in-the-loop

FIGURE 1 — Cadre proposé pour I’évaluation robuste des LLM. Chaque modele est testé sur plusieurs
versions d’un benchmark (originale, perturbée, traduite). Les réponses générées sont évaluées a la
fois par un LLM (LLM-as-a-judge) et par des métriques de similarité/tache. En cas de désaccord, une
intervention humaine est déclenchée.

3.1 Préparation du benchmark et génération de variantes

Une limitation majeure des évaluations standard de LLM est leur dépendance a des benchmarks
statiques, qui ne refletent souvent pas la variabilité et le bruit inhérents aux interactions réelles ou aux
prompts formulés par divers utilisateurs. Pour évaluer de maniere plus approfondie la robustesse et la
stabilité des modeles face a des modifications réalistes des entrées, notre framework, tel qu’illustré
dans la Figure 1, commence par la génération systématique de multiples variantes d’un benchmark de
référence.

Le point de départ est un benchmark de référence soigneusement sélectionné (ou créé), noté€ B, ;.
Ce benchmark est choisi pour €tre représentatif de la ou des taches cibles pour lesquelles les LLM
doivent étre évalués. Dans le cadre de notre étude de cas, B,.. ¢ correspond au benchmark d’extraction
d’informations sur les appels d’offres détaillé en Section 4.

A partir de B, £, nous appliquons plusieurs stratégies de transformation pour créer un ensemble
diversifié de benchmarks dérivés B = {By¢f, Bpert, s ---s Btrady» -

— Variantes Perturbées (5,.,:) : Ces versions visent a simuler des imperfections ou des varia-
tions courantes dans les prompts réels. Nous distinguons plusieurs types de perturbations :

— Bruit Orthographique et Typographique : Introduction controlée d’erreurs de saisie
communes (fautes de frappe, inversion/omission/ajout de caracteres adjacents, erreurs
d’accentuation). Ceci est réalisé, par exemple, en utilisant des opérations au niveau carac-
tere (insertion, suppression, substitution aléatoires) et la simulation d’erreurs de proximité
clavier (via des librairies comme nlpaug (Ma, 2019)) avec un taux de perturbation
cible d’environ 8% au niveau caractere. L’ objectif est de tester la tolérance des LLM aux
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erreurs de saisie mineures.

— Reformulations Sémantiques (Paraphrases) : Génération de variations des prompts
originaux qui conservent le sens fondamental mais utilisent une formulation différente.
Ces paraphrases sont obtenues via une combinaison de traduction aller-retour (back-
translation), en utilisant des langues pivots variées (par exemple FR<+DE, FR<ES,
FR<ZH pour diversifier les reformulations via des services comme DeepL. Cela permet
d’évaluer si le modele est sensible a la forme de la question plutét qu’a son contenu
sémantique.

— Variantes Traduites (B;,,4) : Pour évaluer la performance cross-lingue du LLM cible (sa
capacité a réaliser la tiche dans une autre langue que celle du benchmark original) ou sa
robustesse face a des documents potentiellement traduits automatiquement en amont, nous
générons des versions du benchmark B,.. s traduites dans une ou plusieurs langues cibles. Dans
cette étude, nous réalisons une traduction directe de I’intégralité du contenu textuel pertinent
de chaque document de B,..s (originellement en frangais) vers I’anglais (en tant que langue
cible principale). Cette traduction est effectuée en utilisant I’ API DeepL, afin d’obtenir une
version By,q4.

L’application de ces différentes transformations résulte en une collection étendue de benchmarks
B = {Bcf, Bperty , Bpertss -y Btrady s Btrad, ---}- Chaque B; € B (avec i # ref) représente une
variation spécifique de B,.. . C’est sur cet ensemble diversifi€ que les LLM candidats sont ensuite
évalués (Section 3.2), permettant une analyse fine non seulement de leur performance moyenne mais
surtout de leur stabilité et de leur robustesse face a ces variations controlées. Une illustration de ces
variations est présentée en Figure 2.

Extrait Original (5,.5) :

Objet : Audit de sécurité du systeme d’in-
formation (SI). Client : Laboratoires
PharmaBio. Remise du rapport final :

15/10/2025. Référentiel principal : ISO 27001.

oS Lty
0% = Il’('i{,-o
v“\“‘\\b g_ 2
g
Bruit Ortho. (Subst./Suppr./Inser.) : 5 Reformulation (Paraphrase) :
Objet : Audit de secuité du sisteme g Mission : Evaluation de la sécurité infor-
d’informaton (SI). Clieent : Labora- § matique (SI). Entité auditée : Labora-
toirs PharmaBio. Remise du rapprt fina : q toires PharmaBio. Livraison du compte-
15/10/2025. Référentil principél : ISO rendu attendue pour le 15 Octobre 2025.
27001. Traduction Directe (FR—EN) : Norme de référence majeure : ISO/CEL
Subject : Information system (IS) security 27001.

audit. Client : PharmaBio Laborato-
ries. Delivery of final report : 15/10/2025.
Main standard : ISO 27001.

FIGURE 2 — Illustration des types de variations appliquées.

3.2 Génération des réponses par les modeles LLM

Une fois ’ensemble étendu de benchmarks B = { B;} généré, I’étape suivante consiste a soumettre
chaque variante B; au modele de langage cible m que nous souhaitons évaluer, afin de collecter ses
réponses respectives f2; .

L’inférence est réalisée en mode zero-shot, avec un prompt systeme général et neutre. Afin d’assurer
la reproductibilité et de minimiser la variabilité aléatoire lors de cette phase d’évaluation comparative,
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nous privilégions des parametres de génération déterministes ou quasi-déterministes. Typiquement,
nous utilisons une température faible (ex : 7' = 0.1).

Ce processus est appliqué systématiquement pour collecter 1’ensemble des réponses R = {R; ,,|B; €
B}, ol R; ,, est la sortie produite par le modele cible m pour la variante B;. Ces réponses collectées
R alimentent la phase d’évaluation détaillée dans la Section 3.3.

3.3 Double évaluation automatique et détection des conflits

Apres avoir collecté I’ensemble des réponses R = {R; ,,, } pour chaque modele m € M et chaque
variante de benchmark B; € B, nous procédons a leur évaluation via une double approche auto-
matique. Cette approche vise a augmenter la fiabilité des scores tout en identifiant les cas ou les
méthodes automatiques pourraient tre insuffisantes ou contradictoires. Pour chaque réponse R; ,,,
deux évaluations indépendantes sont menées en parallele.

1. Evaluation par LLM-Juge : Premiérement, nous employons une évaluation qualitative assistée par
un modele de langage tiers jouant le role de juge (LLM-as-a-judge). Nous utilisons pour cette tiche
un LLM externe, GPT-4-Turbo, choisi pour ses capacités d’analyse et de raisonnement. Pour chaque
réponse R; ,,,, le LLM-juge recoit le prompt original B;, la réponse générée R; ,,, et, si disponible,
la réponse de référence attendue Ref;. A travers un prompt spécifiquement congu pour cette tiche,
le juge est instruit d’évaluer la qualité globale de R; ,, (selon des criteres comme la pertinence, la
correction factuelle, la complétude, la cohérence, etc.) sur une échelle de Likert de 1 (trés mauvaise)
a 5 (excellente). Cette évaluation produit un score Sjuge(RZ-,m).

2. Evaluation par Métriques : Deuxieémement, une évaluation quantitative est réalisée en parallele a
I’aide de métriques automatiques établies, dont le choix dépend de la nature de la tache évaluée par le
benchmark B, .

— Pour les taches de génération de texte (ex : résumé, réponse a une question ouverte), nous
utiliserions un ensemble de métriques complémentaires comme BERTScore (Zhang et al.,
2019), METEOR (Banerjee & Lavie, 2005), ROUGE-L (Lin, 2004).

— Pour les taches d’extraction d’information (comme dans notre étude de cas Section 4), nous
utilisons les métriques standard du domaine : Précision, Rappel et F1-score, ainsi que I’Exact
Match (EM) sur les valeurs extraites.

Ces métriques comparent la réponse générée R; ,,, a la réponse de référence Ref; et produisent un
ensemble de scores Smetriques (Ri,m ). Pour faciliter la comparaison avec le score du LLM-juge, ces
scores sont agrégés en un score UNique Syee metriques (R; m), par exemple via une moyenne arithmétique
simple des F1-scores par champ (macro-average F1) pour notre tache d’extraction.

3. Détection de Conflit : [’étape suivante consiste a comparer les résultats des deux approches
automatiques pour identifier les désaccords significatifs. Pour ce faire, les scores issus des deux
méthodes, qui peuvent avoir des échelles natives différentes (par exemple, une échelle de 1 a 5
pour Sjyee et une échelle souvent entre 0 et 1 pour Sage metriques), doivent &tre ramenés a une échelle
commune comparable, typiquement [0, 1]. La technique de normalisation Min-Max est envisagée
pour borner les scores dans [0, 1]. Pour un score X avec des bornes théoriques ou observées X, et
Xmax, le score normalisé Xy, est calculé par :

X — Xmin

Xnorm =
Xrnax - Xrnin
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Par exemple, un score Sjyg. sur une échelle de 1 a 5 serait normalisé en utilisant X i, = 1 et Xpnax =
5, donnant %. Pour les métriques Syge metriques qui sont déja théoriquement comprises entre 0 et 1
(comme un F1-score), cette normalisation peut ne pas €tre nécessaire (Xyin = 0, Xnax = 1) ou peut
étre appliquée en utilisant les bornes observées sur I’ensemble du jeu de données si la plage [0, 1]
n’est pas entierement couverte en pratique. Un conflit est donc signalé si la différence absolue entre

les scores ainsi normalisés dépasse un seuil de tolérance  prédéfini :
IMinMax (Sjuge (Ri,m)) — MinMax(Sage_metriques (Fi,m))| > 9 (1)

ol MinMax(-) désigne 1’application de la transformation Min-Max décrite ci-dessus. La valeur de ¢
est un hyperparametre du framework. Nous avons fixé 6 = 0.2, ce qui correspond a un écart d’un
point sur 1’échelle Likert 1-5 normalisée.

Transition : Pour chaque réponse évaluée R; ,,, cette étape produit donc une information cruciale :
I’existence ou non d’un conflit entre les évaluateurs automatiques. Les cas jugés cohérents (différence
< ¢) sont considérés comme fiables et leurs scores peuvent procéder a 1’étape d’agrégation finale. En
revanche, les cas marqués comme conflictuels (différence > ¢) sont mis de c6té pour une évaluation
humaine experte, garantissant ainsi une supervision ciblée 1a ol I’automatisation montre ses limites.

3.4 Intervention humaine experte (Human-in-the-loop)

Le mécanisme de détection de conflit, détaillé en Section 3.3, identifie les paires réponse-€évaluation
(Ri,m, scores auto) pour lesquelles les signaux issus du LLM-juge (Sjuee) et des métriques automa-
tiques (Sagg metriques) divergent de maniére significative (Equation 1). Pour ces cas spécifiques, qui
représentent une fraction des évaluations totales ou la confiance dans le jugement purement automa-
tique est réduite, notre framework integre une boucle d’intervention humaine (human-in-the-loop).
L’évaluation des cas conflictuels est confiée a un pool de 3 experts du domaine des appels d’offres,
ayant participé a la définition du schéma d’annotation et formés aux criteres d’évaluation spécifiques.
Pour assurer la robustesse des jugements humains, chaque instance conflictuelle (B;, R; .,,, Ref;)
est évaluée indépendamment par au moins deux de ces experts. L’accord inter-annotateurs (IAA)
est systématiquement calculé en utilisant le Kappa de Cohen pondéré (Cohen, 1968) (puisque nous
utilisons une échelle ordinale). En cas de désaccord majeur entre les évaluateurs humains (Kappa <
0.6), une procédure de résolution par discussion et consensus est appliquée, potentiellement arbitrée
par le troisieme expert. Les évaluateurs utilisent une interface web dédiée qui leur présente de manicre
claire toutes les informations nécessaires : le prompt original B;, la réponse de référence Ref;, la
réponse générée par le modele R; ,,,, et, pour contextualiser le conflit, les scores et éventuellement
les justifications issus des deux méthodes automatiques (Sjuge €t Smetriques)- La tdche assignée aux
évaluateurs est de fournir un score de qualité global sur la méme échelle que le LLM-juge (1-5) en
justifiant leur note par un court commentaire identifiant les forces et faiblesses de la réponse R; ,,
par rapport aux criteres d’évaluation. Ce processus aboutit a 1’obtention d’un score final validé par
I’humain, noté Shymain (R: m ), pour chaque réponse R; ,, initialement marquée comme conflictuelle.
Ce score représente 1’évaluation considérée comme la plus fiable pour cet item.

3.5 Agrégation Finale des Scores et Analyse

La derniere étape du framework consiste a agréger les scores obtenus pour chaque réponse afin
de produire une évaluation globale pour chaque modele LLM candidat, ainsi que des mesures de
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robustesse et de fiabilité du processus.

Pour une réponse donnée R; ,,, le score final retenu, noté S ¢;y,q1(R; ), est déterminé comme suit :

— Si le cas a été jugé cohérent en Section 3.3 (différence < 0), Sfinai(Rim) est obtenu par
une agrégation des scores automatiques normalisés. Nous utilisons une moyenne simple,
donnant un poids égal aux deux méthodes : S¢tinqi(Rim) = 0.5 - MinMax(Sjee) + 0.5 -
MinMax ( S agg_metriques ) .

— Si le cas a été jugé conflictuel (différence > §), le score issu de 1’évaluation humaine est utilisé :
Stinat (Ri m) = MinMax (Shumain (Ri,m ) ), apres normalisation MinMax de I’échelle humaine
(1-5) vers [0, 1].

A partir de ces scores finaux par réponse, plusieurs indicateurs globaux sont calculés pour chaque
modele m € M :

— Performance moyenne globale : S,,, = m > i Stinai(Rim), calculée sur I’ensemble
des items du benchmark et de ses variantes B;.

— Score de Robustesse : Mesuré par la baisse de performance relative entre le score moyen sur le
benchmark de référence B, et le score moyen sur I’ensemble des variantes perturbées (Bpe,t)
et traduites (By,.qq). Une faible baisse indique une meilleure robustesse. Alternativement,
I’écart-type des scores S'finaqi(Ri m) d’'un modele m a travers les différentes variantes B; pour
les mémes items peut étre utilisé.

— Taux de Conflit (par modele ou global) : Pourcentage des réponses pour lesquelles 1’équa-
tion 1 a été vérifiée ( H&""XL ?Bctin:;;fiﬁz}' ), nécessitant une intervention humaine. Cet indicateur
renseigne sur la fiabilité intrinseque de la combinaison LLM-juge / métriques pour un modele

ou une tache donnée.

Ces indicateurs permettent une comparaison nuancée des LLLM, allant au-dela d’un simple classement
basé sur la performance moyenne sur B, ¢.

4 Cas d’usage industriel : Création du Benchmark sur Appels
d’Offres

La conception de ce benchmark s’est déroulée en plusieurs étapes structurées, visant a assurer
sa pertinence métier et sa validité scientifique, en s’inspirant notamment des principes du micro-
benchmarking (Babonnaud, 2024).

Analyse des cas d’usage. Pour ancrer le benchmark dans les besoins réels de 1’entreprise, nous avons
initié notre démarche par une série d’ateliers participatifs. L’ objectif €tait de recueillir et de prioriser
les cas d’usage ou les LLM pourraient apporter une valeur ajoutée significative dans les taches quoti-
diennes des collaborateurs. Définissant un cas d’usage comme une tache professionnelle spécifique,
nous avons sollicité des employés de divers départements. Via une méthode de brainstorming indivi-
duel (post-its virtuels) suivie d’un classement collectif sur une matrice Recurrence vs Complexité
(échelles de 0 a 5), nous avons identifié 230 cas d’usage potentiels. Ces cas ont ensuite été classifiés
selon leur exploitabilité (Doublon, Expertise requise, Exploitable, Hors périmetre, Inexploitable),
permettant d’isoler 65 cas jugés Exploitables.

Sélection de la tache et du périmetre. Parmi les cas exploitables les plus récurrents et complexes, et
tenant compte de la disponibilité des données et des impératifs d’efficacité en contexte industriel, deux
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taches principales ont émergé : le résumé d’ AO et I’extraction d’informations clés des AO. Pour ce
travail, nous nous sommes concentrés sur la tiche d’extraction d’information, jugée particulierement
critique pour la qualification rapide des opportunités. L’ objectif était de concevoir un benchmark
représentatif des défis réels de cette tache.

Sélection des données source. Bien que notre entreprise traite un flux important d’AO, la nature
souvent confidentielle de ces documents nous a conduits a constituer notre benchmark a partir de
données publiques pour permettre une potentielle réutilisation et comparaison par la communauté
scientifique. Nous avons donc collecté un corpus initial d’AO en langue francaise, disponibles publi-
quement en ligne, principalement via les plateformes officielles. La sélection finale des documents
pour le benchmark a été guidée par deux criteres :

— Longueur : Conscients de la sensibilité des LLM a la longueur du contexte (Liu & ..., 2023) et
pour maitriser les cofits d’annotation, nous avons ciblé des documents d’une longueur comprise
entre 10 et 20 pages, considérés comme suffisamment riches mais traitables.

— Domaine : Nous avons privilégié des AO correspondant aux thématiques principales de
I’entreprise (énergie, transport, service public, etc).

A T’issue de cette sélection, nous avons retenu un corpus de 60 documents : 10 pour la phase
pilote (formation des annotateurs, finalisation des guidelines) et 50 pour la constitution effective du
benchmark de référence B,..y.

Annotation. Le processus d’annotation a consisté a définir un schéma pertinent en collaboration
étroite avec des experts métier de 1’entreprise partenaire (gestion de projet, réponse aux AQO). Guidés
par les besoins d’analyse rapide et de qualification des appels d’offres, nous avons identifié les
informations fondamentales a extraire : organisme émetteur, objectifs du projet, criteres de sélection,
exigences techniques ou administratives clés, et structuration éventuelle du marché en lots. Un outil
web dédié a été développé afin de faciliter I’annotation, présentant cote a cote le document source et
un formulaire structuré. Chaque document a été annoté indépendamment par deux annotateurs, et les
divergences relevées ont été arbitrées par un troisieme expert référent, garantissant ainsi la fiabilité et
la qualité des annotations finales.

5 Conclusion et Perspectives

Dans cet article, nous avons proposé un framework systématique pour I’évaluation robuste et fiable des
grands modeles de langage (LLM). Nous avons argumenté qu’en combinant la génération de variantes
de benchmarks pour tester la robustesse, une double évaluation automatique (LLM-juge et métriques
spécifiques a la tache) et une intervention humaine experte ciblée déclenchée par la détection de
conflits. Parallelement, nous avons présenté la création détaillée d’un benchmark industriel pour
I’extraction d’information a partir d’appels d’offres, qui constitue un terrain d’application pertinent
pour la méthodologie proposée.

Ce travail constitue une proposition méthodologique et une premiere étape de mise en ceuvre (via la
création du benchmark). Le développement de I’ outil logiciel intégrant I’ensemble des composants
de notre framework d’évaluation (génération de variantes, double évaluation, détection de conflit,
interface HITL, agrégation) est actuellement en cours.

A plus long terme, au-dela de cette premiere application, nous envisageons d’étendre 1’ utilisation de
ce framework et de 1’outil associé a d’autres taches identifiées comme prioritaires.
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