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RESUME
L’évaluation des modeles d’IA générative repose sur des datasets contenant des valeurs de référence
attendues pour une entrée donnée. Cependant, la constitution de ces jeux de données est un processus
complexe et coliteux. Cet article explore la génération automatique de datasets de questions diversifiées
pour tester notamment les systemes de RAG (Retrieval Augmented Generation). Nous proposons
un cadre méthodologique combinant modeles de langage a grande échelle (LLLMs) et techniques
traditionnelles de traitement du langage naturel (NLP) et de data science, incluant les graphes de
connaissances, la similarité sémantique voire le fopic modeling. L’ approche proposée repose sur un
systeme modulaire exploitant diverses sources documentaires et intégrant des mécanismes avancés de
filtrage afin de garantir la qualité et la diversité des questions produites.

ABSTRACT
Generate to Better Test the Generations : Towards Diverse Datasets for Reliable Evaluation of
Question Answering Systems

The evaluation of generative Al models relies on datasets containing expected reference values for
given inputs. However, building such datasets is a complex and costly process. This paper explores the
automatic generation of diverse question datasets for testing Retrieval-Augmented Generation (RAG)
systems. We propose a methodological framework that combines large language models (LLMs)
with traditional natural language processing (NLP) and data science techniques, including knowledge
graphs, semantic similarity, and even topic modeling. The proposed approach is based on a modular
system that leverages various documentary sources and integrates advanced filtering mechanisms to
ensure the quality and diversity of the generated questions.

MOTS-CLES : génération de données, évaluation, RAG, LLMs, NLP, diversité, dataset synthétique.
KEYWORDS: data generation, evaluation, RAG systems, LLMs, NLP, diversity, synthetic dataset.

Introduction

Si les LLMs ont démontré des performances remarquables sur de nombreuses taches comme le
résumé automatique ou la classification de texte (Brown et al., 2020), leur évaluation pour les
taches génératives complexes demeure un défi majeur. On se concentrera sur la tiche de Question
Answering (QA) qui a de nombreuses applications pratiques et des implémentations populaires comme
I’architecture RAG (Lewis et al., 2021).

Une évaluation rigoureuse de ces taches suppose des jeux de données de qualité, ce qui est difficile en
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raison de :
— leur cofit et temps de collecte
— leur obsolescence rapide, car I’évolution rapide des modeles d’IA entraine la saturation des
benchmarks existants (Ott et al., 2022).
— leur manque de diversité qui remet en question la pertinence de 1’évaluation réalisée (Lima
et al., 2024).
Face a ces limitations, la génération de datasets synthétiques a partir d’une base documentaire s’est
imposée comme une alternative prometteuse (Guo et al., 2024). Cependant, 1I’adoption de ces jeux
de données souleve plusieurs questions essentielles autour de leur qualité, de leur diversité et de
leur fiabilité pour mener a bien une évaluation. Cet article propose une approche innovante de
génération automatique de datasets de questions combinant modeles génératifs récents et techniques
traditionnelles de NLP. Nous proposons de travailler sur la diversité des datasets synthétiques en
multipliant les sources de données et les modes de génération des questions. Nous présenterons
ensuite I'implémentation de notre systeme dont nous discuterons des perspectives d’amélioration.
Les contributions principales de ce travail sont les suivantes :

1. Une synthese des approches existantes sur 1’utilisation de datasets synthétiques pour 1’évalua-
tion des taches de question-réponse et de RAG.

2. Une réflexion critique sur la diversité des datasets synthétiques

3. La conception d’un systeme combinant LLMs avec des techniques de NLP (recherche vecto-
rielle, graphes de connaissances) pour générer des questions plus diversifiées.

1 Des datasets synthétiques pour évaluer les systemes de QA

1.1 Evaluer les tiches d’IA générative

Des taches comme le résumé automatique ou le Question Answering qui nécessitaient des modeles
spécifiques sont désormais réalisées par des LLMs sans entrainement préalable a partir d’instructions
précises et de quelques exemples bien choisis (Brown et al., 2020). L’élargissement des capacités
de I'TA a des taches plus complexes rend leur évaluation plus difficile. L’absence de métriques
standardisées pour ces nouvelles taches est problématique car les métriques classiques sont obsoletes,
et si de nouvelles méthodes comme LLM as a Judge, sont explorées (Gu et al., 2025), leur fiabilité
reste incertaine (Shankar et al., 2024). L’amélioration des performances des modeles conduit a
I’obsolescence rapide des benchmarks existants. Des jeux de données comme TriviaQA (Joshi et al.,
2017) autrefois standards sont devenus trop simples pour des modeles modernes comme GPT-4, qui
atteignent des performances humaines (OpenAl et al., 2024). Cette saturation nuit a 1’évaluation
fine des progres des modeles (Ott et al., 2022). La difficulté a évaluer de nouvelles tiches de NLP
comme le RAG traduit ce changement de paradigme. L’ évaluation des systemes RAG requiert des
métriques précises intégrant pertinence, cohérence et fidélité des réponses(Chen et al., 2023). 1l
est ainsi indispensable de disposer de datasets de référence contenant des réponses attendues (gold
answers) et les étapes intermédiaires du systeme. Or, ces jeux de données doivent étre suffisamment
diversifiés et représentatifs des requétes réelles pour garantir une évaluation pertinente (Kim et al.,
2024). La constitution manuelle de jeux de données atteint ses limites, ce qui positionne la génération
automatique comme une alternative méthodologiquement robuste.
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1.2 Des datasets synthétiques pour évaluer

L’annotation manuelle, longue et cofiteuse, rend la constitution de datasets difficilement soutenable.
Les datasets synthétiques, générés a partir de corpus documentaires, sont devenus incontournables en
machine learning et I’essor LLMs a encouragé cette approche. Initialement destinés a 1’entrainement
des modeles (Guo et al., 2024; Josifoski et al., 2023; Mao et al., 2024) ces datasets synthétiques
sont désormais exploités pour tester les performances des systemes de Question Answering, ou la
conservation des sources d’information est essentielle(Braga et al., 2024; Jeronymo et al., 2023).
L’usage des LLMs pour la génération de datasets offre a priori une solution rapide, économique
et souple, ce qui peut étre particulierement précieux pour les domaines ot la collecte de données
annotées est difficile en raison de contraintes légales, éthiques ou d’un manque de ressources (Mishra
et al., 2025; Pranida et al., 2025).

1.3 Limitations des datasets synthétiques

L utilisation de datasets synthétiques pour 1’évaluation souleve toutefois plusieurs problemes. Si
certains tels que les biais et les hallucinations (Huang et al., 2025) sont connus de la discipline,
la pertinence d’une évaluation basée sur des données artificielles reste débattue. Certains travaux
explorent les limites des datasets synthétiques pour I’entrainement (Liu et al., 2024) ou leur valeur
pour I’évaluation (Long et al., 2024). Un enjeu clé est la qualité et la représentativité des jeux de
données qui doivent refléter la diversité des productions humaines (Maheshwari et al., 2024). Bien
que certaines études montrent une corrélation entre les scores obtenus sur des datasets traditionnels et
synthétiques, cette validation reste reste précaire et sujette a des biais de confirmation.

Les datasets synthétiques pechent également par leur manque de diversité, ce qui peut dégrader les
performances des modeles d’IA (Zhu et al., 2024). Des travaux récents, comme MIMDE (Francis
et al., 2024), soulignent que les datasets synthétiques sont souvent plus homogenes et prévisibles. Les
LLMs ont également tendance a produire des questions plus longues et factuelles que les annotateurs
humains (Zhang et al., 2025). En outre, la diversité des intentions de recherche complique le transfert
de performances d’une tache a I’autre (Dai et al., 2022). Enfin, les benchmarks existants étant
eux-mémes des artefacts, leur alignement avec les requétes réelles des utilisateurs reste incertain.

2 Diversifier la facon de poser les questions

La diversité des questions est un enjeu central pour la qualité des jeux de données en QA, mais elle est
souvent sous-estimée. Assurer une réelle diversité ne se limite pas a une simple génération aléatoire de
questions ; elle nécessite une approche théorique rigoureuse et une implémentation réfléchie a chaque
étape du processus, depuis la sélection des sources documentaires a la génération des questions, en
passant par le filtrage des sorties produites.

2.1 Une diversité limitée dans les systémes existants

Les travaux existants montrent un décalage entre 1’évolution des systemes de QA et la nature des
questions utilisées pour les évaluer. Alors que les modeles récents sont capables de raisonnements
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complexes, les benchmarks actuels restent largement dominés par des questions factuelles simples
(Lima et al., 2024). Par exemple, une analyse menée sur HotpotQA (Yang et al., 2018) révele que plus
de la moitié des questions posées sont purement factuelles. Si les travaux scientifiques reconnaissent
les défis posés par les données synthétiques (hallucinations, biais, perte de qualité) (Liu et al., 2024),
rares sont ceux qui proposent une méthodologie rigoureuse pour garantir une diversité réelle des
questions générées.

La majorité des approches récentes, qu’elles soient issues de 1’industrie (Amazon Bedrock, Microsoft
Azure, Databricks, Hugging Face) ou du monde académique, adoptent un schéma classique de type
generate then filter, ou un LLM produit des questions a partir d’un document source avant filtrage
des sorties inadaptées. En I’absence de consignes ciblées, les modeles privilégient toutefois des
questions simples et factuelles. Les tentatives actuelles pour assurer une certaine diversité reposent
principalement sur la variation de prompts pour induire des catégories de questions différentes, une
stratégie souvent trop limitée pour refléter toute la richesse des formulations attendues. Plusieurs
classifications des types de questions ont été proposées dans la littérature et les benchmarks, mais
elles restent généralement peu opérationnalisées dans les pipelines de génération. La premiere annexe
récapitule les typologies proposées dans divers travaux. La majorité distingue les questions factuelles
de celles nécessitant un raisonnement. D’ autres criteres fréquemment mobilisés incluent la longueur
de la réponse attendue, le type de réponse ou encore le style de formulation de la question. Cette
hétérogénéité des criteres et I’absence de consensus soulignent les limites des taxonomies actuellement
utilisées.

2.2 Construire une taxonomie

Une taxonomie pertinente doit refléter de maniere fidele la diversité des questions possibles. Or, de
nombreux criteres différents ont été pris en compte dans les travaux que I’on a mentionnés. Parmi
eux :

— Un critere stylistique qui parait faible pour classer I’ensemble des questions possibles.

— Le degré d’intelligibilité et interprétabilité de la question.

— Le type d’opération qu’un systeme de QA doit effectuer pour y réponde (simple recherche
d’information, raisonnement et déduction a partir de plusieurs données. ..). C’est le critere le
plus fréquemment utilisé dans la littérature mais il présente un risque de circularité (on ne
génere que des questions que le systeme peut techniquement traiter).

— Le contenu de la réponse attendue (HotpotQA), reste un critere descriptif, fortement tributaire
du document source et de la question.

— Notion d’informativité (informativeness) d’une question (Mazzaccara et al., 2024), soit la
quantité¢ d’information qu’elle véhicule, qui est tres complexe a calculer.

— Des criteres linguistiques (structure syntaxique, questions WH/oui-non) qui varient selon les
langues et ne prennent pas en compte la dimension sémantique.

— Des criteres sémantiques pensés pour capturer I’intention de 1’ utilisateur (Nielsen et al., 2008).

— Enfin, une piste encore peu explorée consiste a inverser la démarche : générer une question a
partir des informations requises pour y répondre.

Ces criteres peinent a couvrir I’ensemble de 1’espace des questions possibles car ils induisent des
découpages souvent incompatibles ou redondants. Une alternative consisterait a les traiter non comme
des catégories fixes, mais comme des parametres a faire varier, au prix toutefois d’une explosion
combinatoire. Plutdt que d’imposer une typologie arbitraire a la génération, il serait plus efficace de
structurer la diversité en amont en diversifiant les sources de connaissance utilisées. Ce changement
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de perspective pourrait s’avérer plus efficace pour refléter la richesse des datasets humains.

2.3 Mesurer la diversité

Classer les questions en catégories peut aider a évaluer la diversité d’un dataset mais reste insuffisant
car toute typologie est critiquable. De plus, lorsqu’un systeme de génération s’appuie sur une typologie
pour structurer ses sorties, puis 1’utilise pour prouver leur diversité, il court le risque d’une prophétie
auto-réalisatrice. Evaluer la diversité exige une définition claire du concept, appuyée sur des métriques
réellement informatives. Diverses approches quantitatives ont été proposées pour évaluer la diversité
(Zhu et al., 2025), notamment des mesures formelles basées sur les n-grammes, ou des comparaisons
avec des données de référence. Les méthodes par projection dans un espace d’embeddings, comparant
les textes sur la base de leur contenu sémantique, stylistique ou intentionnel (Tevet & Berant, 2021)
apparaissent plus prometteuses a condition que des distances vectorielles soient vraiment pertinentes
pour capturer la diversité percue par des humains.

Pour I’instant, aucune de ces techniques ne s’impose comme solution évidente, et plusieurs points
restent a clarifier :
— Doit-on uniquement évaluer la diversité des questions, ou aussi inclure les réponses pour le
calcul d’une métrique ? Les documents sélectionnés ?
— Ces mesures fonctionnent le mieux sur des textes longs alors que les questions sont des textes
tres brefs.
— La diversité linguistique des questions est directement liée a la diversité thématique et linguis-
tique des documents source.
Il n’y a a ce jour pas de protocole solide et validé par I’ensemble de la communauté ni pour mesurer
la diversité d’un dataset de questions, ni méme pour comparer la diversité de deux datasets.

2.4 Diversifier les données utilisées pour générer les questions

Plut6t que de partir d’un modele théorique des types de questions, il est prometteur d’explorer des
moyens variés de générer des questions a partir de différentes sources de connaissance car le manque
de diversité des jeux de données synthétiques en QA découle souvent d’une dépendance trop forte
aux documents sources. En mobilisant les outils de data science et de TAL pour diversifier ces sources
(documents multiples, structures sémantiques, inférences, etc.), on favorise de facto la production de
questions inédites et variées.

Du document isolé au groupe : Au lieu de n’utiliser qu’un document pour générer une question
comme c¢’est couramment pratiqué dans la littérature, on peut utiliser plusieurs documents pour générer
des questions portant sur la syntheése ou la confrontation des informations qu’ils contiennent, ce qui
est pertinent pour évaluer des solutions RAG qui récuperent plusieurs documents. Pour ce faire, il est
nécessaire de sélectionner des documents au hasard mais des documents proches sémantiquement.

Les graphes de connaissances : Les systemes de QA qui utilisent une base documentaire ont une
vue limitée au contenu des documents qui leur sont fournis et peinent a amalgamer des informations
disséminées dans la base contrairement aux graphes de connaissances qui stockent les relations longue
distance, d’ou leur utilisation pour le QA (Feng et al., 2023). On peut a partir de graphes créer des
questions testant I’exhaustivité ou portant sur le lien entre deux éléments qui n’apparaissent pas dans
un méme document. Cette piste a été développée par le framework open source RAGAS (Es et al.,
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2023) mais ce systeme reste difficilement interprétable sur la génération des graphes, difficilement
contrOlable, cofliteux en appels LLM, et son impact réel sur la diversité des questions générées n’est
pas clairement établi.

Les techniques de clustering et de topic modeling : Les utilisateurs posent parfois des questions tres
génériques ou souhaitent explorer rapidement 1I’ensemble de leur base documentaire. Or les systemes
de QA se focalisent sur des informations précises. Des techniques comme le clustering et le fopic
modeling permettent a moindre colit computationnel de regrouper les documents similaires (librairies
telles que BERT Topic (Grootendorst, 2022)).

3 Construire un générateur de dataset

La génération de questions a partir d’une base documentaire est la tache complémentaire a celle de
Question Answering. 11 est donc naturel que les techniques utilisées pour les deux taches évoluent
conjointement (Goyal & Mahmoud, 2024). On doit concevoir la génération de datasets comme un
véritable probleme d’ingénierie logicielle, et non uniquement comme une tache relevant de I'lA
ou du TAL. En I’envisageant comme un pipeline modulaire, composé d’étapes claires (extraction,
transformation, génération, filtrage, validation), on peut mieux en contrdler la robustesse, 1’évolutivité
et la tracabilité, tout en assurant la reproductibilité et la diversité des questions produites.

3.1 Historique des techniques de génération de datasets

Les premieres méthodes de génération de datasets de QA reposaient sur des regles simples, comme la
suppression d’un élément dans une phrase ou un triplet de graphe, une approche peu coliteuse mais
générant des questions monotones. L’apparition des modeles de langue pré-entrainés, spécialisés pour
la génération de questions (Zhou et al., 2017), a permis d’obtenir des questions plus variées mais au
prix d’un entrainement spécifique, ce qui n’est plus le cas des LLMs.

L utilisation des LLLMs est récemment plébiscitée pour générer des datasets de QA employés plus
souvent pour spécialiser des embeddings que pour évaluer. Comme le notent Zhu et al. (Zhu et al.,
2025), I’emploi de LLMs pour créer des générateurs de datasets peut €tre développé dans plusieurs
directions, soit par fine-tuning des LLMs pour la génération de questions (Xu et al., 2025) soit par
utilisation de prompts spécifiques pour guider le LLM a générer certains types de questions. L'usage
des LLMs a facilité la génération de datasets et amélioré la qualité des questions, mais s’y limiter
réduit cette tiche a du prompt engineering et cache la complexité inhérente a la tache.

3.2 DL’importance de I’amont : Diversifier la source d’informations

Si la phase de génération de questions est essentielle, les étapes antérieures de sélection des données
fournies dans le prompt sont cruciales et souvent négligées. Long et al. (Long et al., 2024) préconisent
soit I’entrailnement de modeles spécialisés capables de maitriser certains parametres de génération,
soit de s’inspirer d’approches de type RAG pour intégrer des connaissances spécifiques. (Ziegler
et al., 2024). Ces réflexions soulignent I’importance de mécanismes de récupération pour la géné-
ration de questions. La phase de sélection des documents (sampling) pour générer les questions est
également importante. La ou les documents sont le plus souvent sélectionnés aléatoirement, il pourrait
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étre intéressant d’étudier des méthodes de sampling plus raffinées, qui favorisent par exemple des
documents considérés comme plus représentatifs de la base de données (plus centraux dans 1’espace
vectoriel latent). Cela permettrait de limiter les risques liés aux aléas de la constitution de la base
documentaire.

3.3 Les différents modes de création des questions

Les approches employant des LLLMs pour la génération de datasets reposent sur la rédaction d’un
ou de plusieurs prompts spécifiques prenant en argument un ou plusieurs extraits de documents. Il
est important de raffiner cette étape de génération de questions sur plusieurs points. L’emploi de
techniques plus avancées de prompt engineering telles que le few-shot prompting ou I’ utilisation de
persona est susceptible d’influencer la qualité des datasets générés. Aucun travail n’a mené d’études
poussées pour évaluer leur influence. Des approches par chainage de prompt, demandant par exemple
d’extraire d’un document des prédicats logiques et interroger sur les conséquences de ces prédicats,
permettent de mieux tester les capacités de raisonnement des systemes de QA génératifs (Liu et al.,
2025). Alors que la plupart des systemes ne génerent qu’une seule version par question, reformuler
les questions initiales constitue une stratégie pertinente pour enrichir la diversité. Certaines approches,
comme celles d’Amazon ou de Deepeval, introduisent du bruit ou modifient le style afin de tester la
robustesse des systemes a la variabilité linguistique. Ces transformations peuvent toutefois générer
des questions non ancrées dans le document source, voire issues d’hallucinations.

3.4 DL’importance de I’aval : tri des questions

Si les questions générées par des LLMs a partir de documents sont en général bien formulées et
fideles aux informations fournies en contexte, les LLM génerent parfois des contenus fictifs méme
dans des taches contraintes. A titre d’exemple, notre systéme a produit la question suivante : "Quels
sont les themes principaux abordés dans le livre de Jean Michelin, Jonquille ?". Or, le document utilisé
pour générer cette question €tait un extrait d’interview dans lequel le nom de 1’auteur n’apparaissait
pas. Le LLM produit également des questions qui font directement référence au contexte donné et
auxquelles on ne peut pas interpréter sans acces au contexte ("Quel est le produit présenté dans cet
article 7")

Une question générée peut étre évaluée selon plusieurs criteres : le fait que I’on puisse répondre a la
question (answerability), le fait que la question soit bien basée sur le document fourni en contexte
(groundedness), le fait que la question soit pertinente pour 1’utilisateur final (relevance), le fait que
I’on puisse répondre a la question a partir du document uniquement (stand-alone), ou encore le fait
que la question challenge les connaissances du LLM et sa bonne utilisation des données fournies en
contexte, et ne porte pas sur une information générale (uncommoness)

C’est pourquoi la plupart des systeémes existants reposent sur le principe de generate then filter avec
des heuristiques pour éliminer les questions déficientes. Le filtrage sur les datasets peut améliorer
de plusieurs points les performances du systeme final (Dai et al., 2022). L’approche la plus utilisée
pour ce tri est d’évaluer les questions générées avec un LLM (Schimanski et al., 2024), ce qui reste
coliteux et peu fiable. D’autres méthodes (Alberti et al., 2019) proposent de mesurer la pertinence
de la question (round-trip consistency) en utilisant un systeme de QA pour montrer que 1’on peut
bien répondre a la question. L’ inconvénient est que 1’on dépend de la performance du systeme de QA
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pour juger de la pertinence de la question et qu’on €éliminera des questions pertinentes auxquelles le
systeme de QA échoue. Une approche completement différente consisterait a utiliser un reranker, un
modele entrainé a produire un score numérique jugeant la pertinence d’un document pour répondre a
une question donnée.

4 Proposition de pipeline de génération de question

La génération de dataset de questions ne saurait donc se réduire a une simple tiche de prompt
engineering mais nécessite le développement d’un pipeline complet prenant en compte la sélection
d’information, des mécanismes complexes de génération de la question et une phase de tri du produit
final. Nous avons con¢u un systeme permettant de produire un nombre défini de questions a partir
d’une base documentaire. Nous assurons la diversité en variant les méthodes de génération selon la
structure des documents, et 1’architecture, indépendante du type de base de données, repose sur des
connecteurs.

4.1 Description technique du systéme

Le pipeline permet de construire un dataset a partir d’une base documentaire indexée dans une base de
données dotée de la recherche vectorielle. Les vecteurs ont été calculés avec le modele BAAI/bge-m3
et les textes stockés dans le moteur de recherche Elastic. Les textes ont été enrichis a 1’aide d’un
pipeline de NLP hybride interne a I’entreprise, combinant approches par regles (ontologie construite
sur le corpus), modeles 1égers et LLM pour détecter les entités, organisations et concepts ainsi que les
relations les connectant (triplets). Ces relations forment un graphe de connaissance qui est stocké
dans un second index. Le systeme permet la sélection du modele de génération.

La seconde annexe présente un schéma de I’architecture. Il est possible de construire des générateurs
de questions qui cherchent dans les index des données spécifiques (un ou plusieurs documents, une
sous-section du graphe), integrent ces entrées dans des prompts adaptés et génerent une question.
La troisieme annexe présente les différents types de questions actuellement implémentés dans le
systeme. Ces questions satisfont plusieurs criteres de diversité : différence de formulation, de typologie
linguistique, de type de réponse attendue, d’étapes nécessaires pour répondre a la question. .. L’ajout
d’un nouveau type de question est possible en codant la récupération de certaines données depuis les
bases (k documents sémantiquement proches, une marche aléatoire dans le graphe...) puis I'intégration
de ces données dans un schéma de prompt. Certains des prompts utilisés sont disponibles en quatrieme
annexe. Cette conception modulaire permet d’ajouter facilement de nouveaux types de questions.
Par exemple, les questions multi-hop sont souvent difficiles pour les systemes de QA. L’annexe
d’un article (Gandhi et al., 2024) suggere rapidement une idée pour générer des questionsmulti-
hop par composition de sous-questions portant sur une entit€ commune. Cette approche s’integre
aisément a notre architecture. Le générateur agit comme un orchestrateur, articulant des modules
de récupération d’information et des étapes de génération pilotées par des LLMs. Cette approche
rejoint les tendances identifiées par Guo et al. (Guo et al., 2024), qui suggerent que la conception
d’un générateur de données automatisé présente des similitudes avec le développement d’agents
IA industriels ("We believe it would also be quite valuable to develop a data generation agent for
industrial applications.").
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4.2 Evaluation de la diversité des datasets générés

Pour évaluer la diversité des questions générées, nous invitons le lecteur a consulter un ensemble
de 600 questions produites a partir d’articles de presse sur le conflit en Ukraine, disponible sur
Hugging Face. Les documents sources ne sont pas publi€s pour des raisons de droits d’auteur. Afin de
démontrer que notre systeme produit des questions plus variées qu’une approche naive par simple
prompt, nous avons sélectionné 100 documents sur le conflit au Mali. A partir de ceux-ci, nous avons
produit 100 questions avec notre systeme (moitié simples, 1/6 multi-documents, 1/6 a base de graphes,
1/6 volontairement dégradées) et 100 questions avec un prompt naif. Certaine sont disponibles en
annexe. Le modele utilisé est Llama 3.1 7B (Grattafiori et al., 2024), avec une température basse
(0.1). Les documents ont été sélectionnés aléatoirement et un méme document peut étre utilisé
dans plusieurs instances de génération.Une seconde expérience envisagée consisterait a générer 25
questions a partir d’'un méme document. Aucun protocole robuste et consensuel n’existe a ce jour
pour mesurer, ni méme comparer, la diversité de jeux de données de questions. Toutefois, plusieurs
indicateurs peuvent €tre mobilisés. Sur le plan lexical, on peut calculer le Type-Token Ratio (TTR),
I’overlap de n-grammes, ou encore 1’entropie de la distribution des mots. Sur le plan sémantique,
des représentations vectorielles des questions permettent d’estimer la diversité via des mesures de
centralité, comme la similarité moyenne entre paires de vecteurs.

Métrique TTR Distinct-1 Distinct-2 Distinct-3 Entropy Embedding Diversity
Vanilla 0.27 0.27 0.50 0.58 5.04 0.60
Notre systeme  0.27 0.27 0.59 0.73 5.16 0.62

TABLE 1 — Tentative d’analyse quantitative de la diversité des datasets générés

La projection des vecteurs de questions (apres réduction de dimensionnalité), présentée en dernicre
annexe, ne révele pas non plus de différence manifeste, les variations sémantiques pouvant par ailleurs
étre expliquées par la nature différente des sources utilisées.

4.3 Perspectives et critiques

Notre méthode d’évaluation quantitative ne garantit pas une description satisfaisante de la diversité
attendue, la mesure de diversité a partir des embeddings présente des limites. Par exemple, les
questions de type oui/non et celles a choix multiples different structurellement, ce qui fausse leur
comparaison avec les questions factuelles. De plus, la différence de sens entre deux questions n’est pas
toujours un indicateur pertinent de leur diversité réelle. Une alternative plus rigoureuse consisterait
a exploiter un dataset annoté manuellement et & comparer la diversité des questions générées avec
celles issues de ce corpus. Toutefois, les jeux de données disponibles datent pour la plupart de
I’ere du QA extractif et sont principalement congus pour tester les capacités d’extraction, ce qui
en fait des artefacts non représentatifs des usages des utilisateurs. Une analyse approfondie devrait
intégrer une comparaison qualitative des productions issues de différents LL.Ms, ainsi qu’une étude
d’ablation sur les composants du pipeline. Un axe d’amélioration consisterait a permettre la création
de datasets hybrides en combinant les résultats de plusieurs modeles génératifs. Enfin, 1’ utilisation
de jeux de données réels issus d’applications RAG en production pourrait permettre d’aligner les
questions générées sur les attentes des utilisateurs. Une approche complémentaire serait d’intégrer
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des méthodes de personnalisation des datasets en fonction des profils d’utilisateurs et des domaines
d’application, comme suggéré par Braga et al. (Braga et al., 2024). Cette démarche permettrait
d’aligner les questions générées sur les besoins réels des systemes et d’en renforcer la pertinence
contextuelle.

Certains axes nécessiteraient ainsi une exploration approfondie :

— Evaluation via des modeéles de QA : Il serait pertinent de tester plusieurs modeles de QA
a partir des questions générées, afin de vérifier si celles-ci présentent bien un défi accru par
rapport aux benchmarks existants.

— Validation de la diversité : Une comparaison des performances des modeles sur des datasets
humains et synthétiques, accompagnée d’analyses quantitatives de la diversité et de la per-
tinence, permettrait de vérifier la corrélation entre scores sur dataset synthétique et dataset
manuel.

— Uné étude d’ablation sur les différents composants de ’architecture : Le générateur
repose largement sur des LLLMs, mais I’article ne détaille pas suffisamment I’influence du
choix du modele sur la diversité et la qualité des questions produites ou encore la nécessité
d’ajuster les hyperparametres du LLM pour optimiser la diversité et I’adéquation des questions
générées.

— Une mise a ’épreuve sur une diversité de corpus documentaires :. L’efficacité du généra-
teur est conditionné par la qualité et de la structure des documents sources, mais cela n’est pas
pleinement exploré. Il faudrait étudier comment le systeme réagit-il a des bases documentaires
hétérogenes.

— Une comparaison plus poussée avec I’état de I’art existant :. Il serait utile de positionner
I’approche par rapport aux autres méthodes de génération, ce qui est complexe car beaucoup
sont des solutions industrielles.

Conclusion

Face a la saturation des datasets existants et a la difficulté d’en constituer de nouveaux, la génération
automatique de datasets synthétiques apparait comme une solution prometteuse et adaptable aux
besoins spécifiques des systemes évalués. Toutefois, il faut s’assurer qu’ils soient d’une diversité
suffisante pour mettre au défi les systemes. Si la génération assistée par LLMs permet d’automatiser et
d’accélérer la création de jeux de données, elle nécessite une supervision rigoureuse et des stratégies de
contrdle qualité. De plus, I’absence de métriques standardisées pour mesurer la diversité des questions
limite la comparabilité des approches et souleve des interrogations quant a la fiabilité des évaluations
obtenues. Cette étude propose d’ouvrir la voie a des systemes d’évaluation plus adaptatifs, capables
de suivre I’évolution rapide des modeles d’IA et d’accompagner le développement de nouvelles
capacités de raisonnement et de génération de contenu. Toutefois, la question centrale demeure : un
dataset synthétique peut-il réellement capturer toute la complexité des questions humaines ? C’est en
intégrant une réflexion sur la qualité des données que 1’on pourra garantir des évaluations fiables et
exploitables pour le développement de systemes d’IA toujours plus performants.
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Annexe 1 : typologie de questions selon différents travaux

Article ou framework

Types de questions proposées

HotpotQA (Yang et al., 2018)

Single-hop, Multi-hop, Hard multi-hop

A Non-Factoid Question-
Answering Taxonomy (Bolo-
tova et al., 2022)

Instruction, Raisonnement, Basé sur des preuves, Comparaison, Expérience,
Débat

Know Your RAG (Lima et al.,
2024)

Faits simples, Résumé, Raisonnement, Non répondable

SimRAG (Xu et al., 2025)

Réponse courte, Question a choix multiples, Vérification des affirmations

RAGAS (Es et al., 2023)

Single-hop, Multi-hop, Spécifique, Abstrait

Deepeval

Simple, Raisonnement, Multi-contexte, Concrétisation, Contraint, Compa-
ratif, Hypothétique, En largeur

Can LLMs Design Good Ques-
tions Based on Context ? (Zhang
et al., 2025)

Vérification/Affirmation, Faits spécifiques et chiffres, Identité et attribu-
tion, Questions de type "Quel/Quelle", Résultats d’événements, Séquentia-
lité/Ordre/Causalité, Basé sur un lieu, Descriptif/Caractérisation, Compa-
raison et sélection, Classification et catégorisation

Data Morgana (Filice et al.,
2025)

Factuelle, Réponse ouverte, Directe, Avec prémisse, Concise et naturelle,
Verbeuse et naturelle, Requéte courte, Requéte longue, Similaire au docu-
ment, Eloignée du document

TABLE 2 — typologie de questions selon différents travaux

220



Annexe 2 : Architecture du systeme
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FIGURE 1 — Architecture du systeme
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Annexe 3 : Types de questions actuellement générées par le systeme

Catégorie de générateur

Sous-type de générateur

Type de question généree

SingleDocumentQuestionGenerator

FactoidQuestionGenerator

Génere a partir d’un seul fragment de document une question
factuelle portant sur un détail précis

LongAnswerQuestionGenerator

Question demandant une réponse plus développée combinant
les informations contenues dans un document

YesNoStrictQuestionGenerator

Question dont la réponse doit étre oui/non

AlternativeQuestionGenerator

Question a choix multiples

‘WhQuestionGenerator

Question portant sur Iidentification d’un actant (qui que quoi
dont otl...)

SummarizationQuestionGenerator

Question nécessitant de synthétiser le dataset

auseConsequenceQuestionGenerator

Question portant sur la cause/conséquence d’un fait

MultipleDocumentQuestionGenerator

HolisticMultipleQuestionGenerator

Question demandant d’exploiter les informations issues de
plusieurs documents.

ConceptualMultipleQuestionGenerator

Question centrée sur un concept commun entre plusieurs
documents.

DifferentiatingMultipleQuestionGenerator

Question insistant sur les différences notables entre plusieurs
documents.

GraphQuestionGenerator

EntitySummaryGraphQuestion

Question portant sur toutes les informations disponibles sur
une entité du graphe

EntitiesDocumentGraphQuestionGenerator

Question portant sur des documents parlant de la méme entité

EntitiesRelationGraphQuestionGenerator

Question portant sur les relations entre des entités.

RandowWalkGraphQuestionGenerator

Question nécessitant de recomposer le lien entre deux
éléments déconnectés dans la base.

QuestionModifier

LaconicQuestionModifier

Question bréve et laconique

VerboseQuestionModifier

Question bavarde contenant des détails inutiles

JargonQuestionModifier

Question contenant du vocabulaire technique ou spécialisé

CoordinatedQuestionModifier

Combinaison par coordination de deux questions,
potentiellement sans rapport, en une seule,

FIGURE 2 — Types de questions actuellement générées par le systeme
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Annexe 4 : quelques prompts utilisés

Class

System Prompt

Single Document
Question Generator
(=Vanilla)

You are an analyst exploring a database. Formulate a question that can be
answered by the content provided, ensuring that :

1. The question is clear, specific, and can be answered by information
present in the document, without requiring external context or references.
2. The question does not mention or imply the document itself. 3. The
question is fully understandable by itself, without the need for additional
clarification or knowledge. 4. Do not use any coreferences such as ’this
document,” ’the article,” or similar phrases. The question must not contain
any implicit references and should only describe the information directly.
Output a JSON file and nothing else. "question" : "A compelling ques-

"non

tion", "answer" : "A clear and satisfying answer to the question, based
solely on the content.", "quotes" : [ "List the sections or excerpts from
the document that directly support the answer. Include the quoted text

verbatim." ]

Long Answer Question
Generator

You are an analyst exploring a database. Generate a question that requires
a detailed, comprehensive response based on the document provided.
The answer should cover all relevant aspects and provide in-depth ex-
planations. 1. The question is clear, specific, and can be answered by
information present in the document, without requiring external context
or references. 2. The question does not mention or imply the document
itself. Output a JSON file and nothing else. ”’ question : A detailed and
thoughtful question requiring an extensive answer based on the docu-
ment., answer : A comprehensive and detailed answer to the question,
using evidence from the document., quotes : list of the sections of the
document (quoted word for word) that answers to the question.

Alternative Question
Generator

You are an expert analyst tasked with creating a multiple-choice question
(MCQ) based on the content of a given document. Your task is to generate
a well-structured MCQ along with its correct answer(s) and references to
the document. Follow these instructions carefully : 1. The question must
be answerable using the content of the document. 2. Provide multiple
alternative answers (at least 4), where one, several, or none of the options
may be correct. The alternatives must be included in the "question’ field.
3. These possible answer should be included in the question’s main text.
"isitA ... B ... ... 4. Cite the specific sections of the document that
directly support the question and correct answer(s).

Return the result as a JSON object following this exact structure : “‘json
"question" : "The question text here with multiple alternatives. The ques-

"non

tion must include the alternatives", "answer" : "answer to the multiple

non

choice question in plain text", "quotes" : ["Quoted section of the document
that supports the correct answer(s)."]
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Multiple Document
Question Generator

You are an analyst exploring a database. Formulate a question that can be
answered using the combined content of the k similar documents provided.
Ensure the question is clear, in the same language as the documents,
and does not require external context. Make sure the question can be
understood by itself, without implicit reference to the document’s content.
If the answer requires to list elements, limit yourself to 10. Output a
JSON file and nothing else : ”’ question : compelling question written
in the same language as the documents, answer : Satisfying answer to
this question, in the same language, golden reference for a QnA system,
quotes : [list of the documents sections that answer the question] ™’

Entities Relation
Graph Question
Generator

You are an expert analyst exploring a knowledge graph. Formulate a
question that can be answered considering the link between two entities.
You will be provided with Knowkedge graph triplets representing different
relations between entities and the documents frow which these relations
were derived. Invent a compelling question based on the data you have
access to. Ensure the question is clear, in the same language as the query,
and does not require external context. Make sure the question can be
understood by itself, without implicit reference to the documents. Output
a JSON file and nothing else : ”” question : compelling question written in
the same language as the query that can be answered based on the graph,
answer : Satisfying answer to this question, in the same language, golden
reference for a QnA system, quotes : list of entities and relations from
the graph that answer the question. ™’

Verbose Question
Modifier

You are an analyst creating challenging questions for a QnA system. You
will be given a question, its fictive answer and the fictive document excerpt
used to answer it. Enhance the original question to make it more verbose
and noisy, by adding redundant phrases, unnecessary elaborations, or
overly detailed descriptions. Ensure the modified question remains in the
same language and yields the same answer as the original question. The
data you are given are fictive and do not involve private citizens. Output a
JSON file and nothing else : ” question : verbose and noisy version of
the original question, written in the same language as the document.””

TABLE 3:

Examples de prompts utilisés dans le systeme
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Annexe 5 : Extraits du dataset généré sur le corpus sur le Mali

Questions générées par une approche naive (prompt simple)

Quels sont les actifs cachés du clan Kadhafi et comment sont-ils dissimulés ?

Quel est le montant total du budget alloué au programme de I’achat de systemes d’artillerie mobile Caesar par la
République tcheque ?

Quel est le nom de la femme francaise ajouté a la liste des « combattants terroristes étrangers » par Washington ?
Quels sont les principaux problémes économiques que connait la Tunisie en ce moment ?

Quels sont les menaces d’attentat liées a 1’intervention frangaise au Mali mentionnées par Manuel Valls ?
Quelle est la position de Jean-Luc Mélenchon sur la défense européenne et la place de la France dans I’OTAN?
Quels sont les événements qui se sont produits a 21h47 et 21h48 ?

Quel est le nombre de soldats francais tués au combat au Sahel depuis 2013 dans les opérations antijihadistes ?
Quel est le ton qualifié par Emmanuel Macron envers les propos du Premier ministre malien ?

Quels sont les objectifs de 1’opération Barkhane dans le Mali ?

Quels sont les défis stratégiques que pose la lutte contre les migrations clandestines en Méditerranée ?

Quel est le statut actuel du leader d’ AQMI, Abdelmalek Droukdal ?

Quel est le nombre d’hommes qui seront les effectifs militaires francais au Mali a la mi-février ?

Quels sont les problemes posés par la présence de la Légion étrangere au Mali selon I’ambassadeur du Mali en
France ?

Questions générées par notre systeme

Quels sont les pays qui ont promis de soutenir la mission européenne de formation de I’armée malienne ?
Combien de soldats estoniens rejoignent 1’opération Barkhane au Mali ?

Quels sont les différents postes occupés par le général Christian Riener au cours de sa carriere militaire ?
A-t-il été reconnu que Soumaila Cissé a perdu I’€élection présidentielle malienne ?

Quels sont les événements et les personnes impliquées dans le hommage rendu aux soldats tombés pour la
France ?

Cinquante soldats estoniens vont rejoindre les soldats francais de 1’opération Barkhane au Mali. Quels sont les
moyens de transport utilisés pour les déplacer ? A : Hercule canadien, B : Avion militaire frangais, C : Bateau de
transport, D : Tous les moyens ci-dessus sont utilisés.

Qui est le candidat préféré des Maliens a Montreuil ?
Vladimir Poutine a-t-il envisagé de mobiliser 500 000 soldats ?
Quel est le lieu ol se trouve le contingent frangais fort de 900 militaires ?

Quels sont les principaux facteurs qui expliquent la présence de la France a Djibouti et la nécessité de maintenir
ou de renforcer cette présence dans la région, compte tenu des défis géopolitiques et économiques actuels, et
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comment ces facteurs interagissent-ils les uns avec les autres ?
pourquoi nom Jean Guisnel al Qaida Irak
autorités francaises libération otages Niger

Combien de soldats estoniens, précisément, rejoignent-ils 1’opération Barkhane, une opération militaire interna-
tionale, en particulier, au Mali, dans le cadre d’une coopération militaire entre les forces armées estoniennes et
les forces armées frangaises, dans le but de lutter contre les groupes terroristes dans la région ?

Qui a interrogé le président francais Hollande a propos de Serge Lazarevic et qui est le candidat préféré des
Maliens a Montreuil ?
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Annexe 6 : Projection en 2D des embeddings des questions générées

par un systeme naif et par notre systeme
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FIGURE 3 — Projection en 2D des embeddings des questions générées par un systeme naif et par notre

systeme
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	Générer pour mieux tester : vers des datasets diversifiés pour une évaluation fiable des systèmes de Question Answering

