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RÉSUMÉ
Dans cet article, nous présentons SuperGPQA-HCE-FR, une adaptation française d’un sous-ensemble
du benchmark SuperGPQA axé sur les domaines de l’ingénierie hydraulique et du génie civil. Il
comprend 285 questions à choix multiples conçues pour évaluer et spécialiser des modèles de langue
multilingues de grande taille (LLMs) sur des tâches techniques. La traduction réalisée automatique-
ment est ensuite évaluée par des experts des domaines. Enfin, nous présentons les premiers résultats
sur des modèles Instruct généralistes multilingues en comparant les performances du corpus original
en anglais à celles du corpus traduit en français.

ABSTRACT
SuperGPQA-HCE-FR : A Specialized French Corpus for Hydraulic and Civil Engineering

We present SuperGPQA-HCE-FR, a French adaptation of a subset of the SuperGPQA benchmark
focusing on hydraulic engineering and civil engineering. The dataset includes 285 multiple-choice
questions designed to asses and specialize multilingual large language models (LLMs) for technical
tasks. Questions were automatically translated and post-edited by domain experts. We report baseline
results for multilingual instruction-tuned models, comparing performances on the original English
subdataset and the French version.
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1 Introduction

Les corpus textuels jouent un rôle fondamental dans de nombreuses applications en traitement auto-
matique du langage naturel (TALN). Ils constituent une base essentielle pour le développement des
grands modèles de langue (Large Language Models ; LLM), en fournissant des contextes d’usage
représentatifs nécessaires à leur création, leur adaptation fine ainsi qu’à l’évaluation de leurs perfor-
mances dans des domaines et tâches variés. Ces modèles de langue ont connu un essor important
ces dernières années, en particulier dans des applications d’assistance au quotidien dans les milieux
professionnels, comme le métier d’ingénieur. Dans cette étude, nous nous intéressons à deux secteurs
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d’ingénierie : l’ingénierie hydraulique et le génie civil. Le domaine de l’hydraulique étudie les
propriétés mécaniques des liquides et des fluides, et son ingénierie peut couvrir la conception de
barrages comme la valorisation énergétique, les calculs de débit dans des conduites, la microfluidique
ou les systèmes de pompage (Prasuhn, 1987; Chanson, 2007). Le domaine du génie civil couvre quant
à lui l’ensemble des techniques de construction civiles, de la conception à la réalisation d’ouvrages
d’infrastructures (ponts, tunnels) ainsi que leur réhabilitation (Chen & Liew, 2002). L’accès à des
données textuelles pertinentes à ces domaines, pour le préentraînement comme pour l’évaluation,
se révèle particulièrement limité et difficile, notamment par des contraintes liées à la confidentialité
et la sensibilité des procédures opérationnelles internes. Cette absence de ressources spécialisées
limite la capacité des modèles de langues génératifs — préentraînés sur de vastes corpus de données
« généralistes » — à produire des textes précis ou à comprendre les subtilités de ces domaines, qui
possèdent un vocabulaire propre et des connaissances techniques et spécialisées, souvent absents des
données d’entraînement « standard ».
À notre connaissance, aucun corpus disponible à ce jour ne couvre de manière systématique et
ciblée les domaines de l’ingénierie hydraulique et le génie civil pour la langue française. Face à ces
limites, nous proposons une adaptation en français du corpus en anglais SuperGPQA (M-A-P Team
et al., 2025), conçu pour traiter spécifiquement des contextes techniques y compris les domaines
de l’ingénierie hydraulique et du génie civil. Dans cet article, nous traduisons le corpus en français
puis procédons à une post-édition par des experts humains du domaine afin d’assurer la qualité
terminologique et conceptuelle du contenu. Enfin, nous évaluons les capacités de modèles de langue
génératifs à répondre à des questions à choix multiples portant sur ces deux domaines. Ainsi, à travers
cette démarche, nous poursuivons un double objectif : 1. fournir une ressource d’évaluation pour le
français et sur ces domaines spécialisées ; 2. contribuer à une meilleure compréhension des limites des
modèles de langues génératifs en contexte technique et industriel en anglais mais aussi en français,
langue peu représentée dans les benchmarks spécialisés industriels.

L’article est organisé comme suit : après une présentation de l’état de l’art dans la section 2, nous
présentons notre méthodologie puis détaillons notre configuration expérimentale. Nous consacrons,
enfin, la section 6 à la présentation des résultats et leur analyse.

2 État de l’art
2.1 Évaluation de Grands Modèles de Langue

L’évaluation des grands modèles de langue est essentielle pour comprendre et qualifier leurs capacités
et leurs limites (Holtzman et al., 2023; Chang et al., 2024). Bien qu’une présentation exhaustive
des méthodes existantes dépasse le cadre de cet article, ces approches peuvent être regroupées en
trois catégories principales : l’évaluation humaine, l’évaluation par des grands modèles de langue
eux-mêmes, et l’évaluation à l’aide de corpus d’évaluation (benchmarks).

L’évaluation humaine constitue traditionnellement le standard de référence pour l’évaluation des
modèles de langues (Gkatzia & Mahamood, 2015; van der Lee et al., 2018; Hashimoto et al., 2019).
En particulier, le retour humain peut être utilisé pour améliorer à la fois les performances des modèles
(Kreutzer et al., 2018; Ziegler et al., 2020; Stiennon et al., 2020; Ouyang et al., 2022) ou servir en
tant qu’indicateur de la qualité des sorties générées par les grands modèles de langue (Thomson &
Reiter, 2020; Khashabi et al., 2022; Gehrmann et al., 2021; Zellers et al., 2021; Zheng et al., 2023),
Il permet également de recueillir des jugements nuancés sur la qualité linguistique, la cohérence,
la véracité, ou encore la pertinence des réponses dans des domaines généraux ou spécialisés. Cette
approche d’évaluation est particulièrement adaptée aux tâches de génération ouvertes - c’est-à-dire
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où il n’existe pas strictement une réponse correcte unique - ou à celles nécessitant une expertise
spécifique. Une difficulté inhérente à une évaluation humaine est qu’elle est coûteuse en temps et en
ressources humaines. D’autre part, une telle évaluation est également sensible à de nombreux facteurs
contextuels, tels que les biais des évaluateurs ou les conditions d’application (Nichols & Maner, 2008;
Henrich et al., 2010; Schoch et al., 2020; Casal & Kessler, 2023; Hattori et al., 2024; Joshi, 2025), ce
qui la rend difficilement reproductible (Belz & Thomson, 2023).

Une approche alternative à l’évaluation humaine a récemment émergé : l’utilisation des LLM en
tant qu’évaluateurs ou juges. Lorsqu’ils sont guidés par des prompts « soigneusement » conçus
et élaborés, les LLM démontrent une capacité à produire des évaluations proches de celles des
humains, avec une corrélation relativement élevée entre les deux (Zheng et al., 2023; Chiang & Lee,
2023; Dubois et al., 2023; Liu et al., 2023; Sottana et al., 2023; Hada et al., 2024; Fu et al., 2024).
Cependant, plusieurs travaux mettent en évidence des limites des LLM, telles que la génération
d’hallucinations (Cao et al., 2022; Rawte et al., 2023; Farquhar et al., 2024), l’apparition de biais
(Li et al., 2024a; Gallegos et al., 2024; Koo et al., 2024; Panickssery et al., 2024), ainsi qu’un
manque de robustesse (Zhu et al., 2024; Li et al., 2024b; Raina et al., 2024) et de connaissances
spécialisées. En outre, d’autres limites importantes subsistent, notamment la nature closed-source
de certains modèles (p. ex. GPT-4), leur manque de transparence, leur coût élevé ainsi que leur
impact environnemental. Alors que les méthodes d’évaluation basées sur les LLM sont récentes et
spécifiques au domaine du TALN, l’évaluation comparative s’appuie quant à elle sur des méthodes
standardisées, reposant sur l’utilisation de corpus d’évaluation, ou benchmarks, largement employés
pour comparer les performances des systèmes. Ces corpus servent à mesurer de manière systématique
les performances des modèles de langue à travers un ensemble de tâches variées, en domaine général
ou spécialisé, comme le raisonnement, la génération de langage naturel, couvrant plusieurs sous-
tâches telles que la génération automatique de résumés ou de dialogues, la traduction automatique et
la tâche de question-réponse. Les corpus d’évaluation jouent également un rôle fondamental dans le
développement et l’adaptation des modèles, en simulant des scénarios proches et des contextes d’usage
représentatifs des usages réels. Leur utilisation permet d’établir une base comparative rigoureuse et
reproductible, orientant ainsi les décisions liées au développement et au déploiement des modèles
(Ali et al., 2024). Enfin, l’évaluation des modèles sur certains benchmarks est considérée comme une
exigence fondamentale, dans la mesure où elle constitue une condition importante voire nécessaire à
la validation expérimentale de leurs performances et à leur « reconnaissance » par la communauté.
Parmi ces benchmarks, les formats à choix multiples (QCM) jouent un rôle particulier, car ils
permettent de réaliser une évaluation contrôlée et reproductible des sorties des grands modèles de
langue. La section suivante présente les benchmarks et corpus existants principaux pour l’évaluation
par question-réponse, en mettant l’accent notamment sur les ressources disponibles en français.

2.2 Corpus d’évaluation : le format QCM

Le format QCM est largement utilisé pour l’évaluation des modèles de langue (Rein et al., 2023), car
il permet de simuler des contextes proches des examens humains, mais aussi d’évaluer les réponses
des modèles de manière rapide et contrôlée (p. ex. options limitées et prédéfinies). Néanmoins, si des
corpus de questions/réponses existent en français (Asai et al. (2018), (d’Hoffschmidt et al., 2020),
(Keraron et al., 2020), (Béchet et al., 2022), (Faysse et al., 2024)), la majorité d’entre eux se concentre
sur des thématiques ou des connaissances générales et encyclopédiques. D’autres ressources ciblent
des domaines spécifiques, tels que Autogestion (Antoine et al., 2022) pour les sciences sociales,
FrenchMedMCQA (Labrak et al., 2022) pour la pharmacie, LLeQA (Louis et al., 2024) pour le
droit ou encore CQuAE (Gerald et al., 2024) pour l’éducation. Bien que précieuses, les ressources
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existantes restent centrées sur des contenus généraux et sont peu adaptées à l’évaluation des capacités
des modèles dans des domaines spécialisés. Malgré les efforts de la communauté francophone, à
notre connaissance, aucun corpus n’est publiquement disponible pour ces deux domaines — une
lacune importante à la fois pour le développement et l’évaluation de modèles adaptés à ces contextes
spécifiques. Une limitation similaire est observée dans les corpus anglophones. Par exemple, MMLU
(Hendrycks et al., 2021) et MMLU-Pro (Wang et al., 2024) couvrent une large variété de disciplines
académiques, tandis que GPQA (Rein et al., 2023) se concentre sur la biologie, la physique et la
chimie. Cependant, aucune de ces ressources ne traite spécifiquement du génie civil ou de l’ingénierie
hydraulique. Plus récemment, SuperGPQA (M-A-P Team et al., 2025) a adopté une approche plus
étendue couvrant 285 disciplines ; y compris l’ingénierie hydraulique et le génie civil. Par ailleurs,
sa date de publication récente contribue à réduire le risque associé de contamination des données
(data contamination), un phénomène désignant l’intégration accidentelle ou intentionnelle de corpus
d’évaluation dans les jeux de corpus d’évaluation dans les jeux de données d’entraînement, pouvant
aboutir à une surestimation artificielle des performances (Brown et al., 2020; Magar & Schwartz,
2022; Balloccu et al., 2024). Afin de faciliter la comparaison des performances de différents LLM
sur des benchmarks, des cadres d’évaluation unifiés ont été développés, tels que LM Eval Harness
(Gao et al., 2024) 1 et OpenCompass (Contributors, 2023) permettent une évaluation holistique
des modèles en raisonnement, en génération de texte ou en connaissances spécialisées. D’autres
initiatives, comme BIG-bench (Beyond the Imitation Game Benchmark) (Srivastava et al., 2023),
HELM (Holistic Evaluation of Language Models) (Liang et al., 2023) ou BUFFET (Asai et al.,
2024), visent à agréger un large éventail de tâches pour une évaluation plus globale. Cependant,
l’absence de données pertinentes pour certains domaines spécialisés, tels que l’ingénierie hydraulique,
demeure une difficulté récurrente. De plus, de manière générale, l’ensemble de ces cadres d’évaluation
holistiques est majoritairement centré sur l’anglais.

2.3 Typologies des questions

La typologie des questions constitue un élément central dans les travaux en recherche d’information et
en question-réponse. De nombreuses taxonomies ont été proposées pour classifier les questions selon
le type d’information recherchée et la forme de la réponse attendue. Ces classifications s’appuient sur
plusieurs dimensions complémentaires, allant de la nature de la tâche à accomplir jusqu’aux indices
linguistiques présents dans la formulation de la requête. Les corpus d’évaluation pour les modèles de
langue reposent sur des requêtes de type QCM (comme SuperGPQA) qui exploitent principalement
des tâches à objectif spécifique. La réponse correcte correspond à l’atteinte d’un but précis, défini
et concret, par la sélection d’une option parmi un ensemble limité et prédéfini. Ce format impose
un chemin unique vers la réponse et permet d’évaluer les performances des modèles de manière
rapide, contrôlée et reproductible. Dans SuperGPQA, une classification des requêtes à gros grains
indique si une requête est computationnelle (c’est-à-dire, elle nécessite des calculs), notée Q-COMP
dans la suite, ou non, notée Q-NON-COMP. Il est possible de raffiner une telle classification en
utilisant des indices linguistiques pour la classification des questions (Li & Roth, 2006; Zhang & Lee,
2003; Tayyar Madabushi & Lee, 2016; Gerald et al., 2024). Les principaux marqueurs linguistiques
couramment exploités sont : les mots interrogatifs (« qui », « quoi », « où », « quand », « comment »,
« pourquoi », etc.) indiquant le type de réponse attendu (factuelle, définitionnelle, procédurale,
causale, etc.) ; la structure syntaxique de la question (présence de subordonnées, inversion sujet-verbe,

1. À noter que certaines ressources, comme LM Eval Harness (Gao et al., 2024), proposent bien des questions en hydrologie
et en génie civil, mais celles-ci sont disponibles en coréen, ce qui limite leur portée pour l’évaluation de modèles dans des
contextes francophones.
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syntagmes nominaux ciblés) ou encore des patrons linguistiques récurrents (« Quelle est la définition
de. . . » pour une question définitionnelle, « Comment procéder à. . . » pour une question procédurale,
etc.). Nous allons utiliser certains de ces éléments syntaxiques pour définir des sous-classes pour les
requêtes non-computationnelles de SuperGPQA de notre benchmark.

3 Cadre de référence : le corpus SuperGPQA

Dans cette section, nous présentons le corpus SuperGPQA (M-A-P Team et al., 2025), que nous
utilisons comme point de départ pour proposer une version adaptée en langue française, axée sur les
domaines du génie civil et de l’ingénierie hydraulique. En particulier, SuperGPQA constitue un jeu de
données en anglais 2 conçu pour évaluer les capacités de raisonnement et de compréhension des grands
modèles de langue. Il contient 24.000 questions à choix multiples couvrant 285 disciplines, telles
que l’ingénierie, les sciences naturelles, la médecine, les sciences humaines et les sciences humaines
et sociales. Ce corpus a été construit à partir de sources validées par des experts, et annoté via un
processus collaboratif combinant des contributions experts humains et des approches de filtrages
automatiques (à base de règles et par des grands modèles de langue).

3.1 Format et métadonnées
Les paires question-réponse sont disponibles dans un fichier json. Chaque entrée, illustrée en figure 2,
comprend un identifiant unique (uuid), l’énoncé de la question (question), une liste à dix options de
réponses (options), la réponse correcte sous forme textuelle (answer), ainsi que la lettre associée à
cette réponse dans la liste des options (answer_letter). D’autres métadonnées sont également incluses,
telles que le domaine (discipline), le secteur (field) et le sous-secteur (subfield), le niveau de difficulté
(difficulty), ainsi qu’un indicateur précisant s’il s’agit ou non d’une question de calcul (is_calculation).
Les tableaux en figure 1 présentent la répartition des paires question-réponse issues du corpus original,
regroupées par sous-domaine au sein des deux disciplines ciblées 3. Pour chaque sous-domaine, sont
indiqués le nombre total de questions (NB-Q) ainsi que leur catégorisation selon la métadonnée,
distinguant les questions computationnelles (Q-COMP) des questions non computationnelles (Q-
NON-COMP). SuperGPQA est formé de requêtes accompagnées d’un ensemble de réponses possibles
(options), parmi lesquelles une seule est correcte.

4 SuperGPQA-HCE-FR

Dans cette section, nous présentons SuperGPQA-HCE-FR, notre adaptation française d’un sous-
ensemble du corpus SuperGPQA, ciblant les domaines de l’ingénierie hydraulique et du génie civil
(HCE : Hydraulic & Civil Engineering). Nous décrivons la méthodologie suivie pour sa construction
et la sélection des paires de questions-réponses, leur traduction automatique, la post-édition manuelle
des textes traduits, ainsi que des statistiques descriptives des paires retenues.

2. Certaines questions initialement rédigées dans d’autres langues, notamment le chinois, ont été traduites vers l’anglais
avec une adaptation au registre académique. Notons qu’actuellement les métadonnées disponibles ne permettent pas d’identifier
la langue source des questions traduites ni les éventuelles adaptations de registre appliquées.

3. Les domaines, secteurs et de sous-secteurs sont traduits en français pour des raisons de présentation dans l’article.
Cependant, les métadonnées originales sont conservées en anglais dans notre version française afin de faciliter la traçabilité et
la reproduction des résultats. Nous précisons en annexe les équivalences entre les libellés anglais et français.
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Ingénierie Hydraulique (218)
Sous-domaine NB-Q Q-COMP Q-NON-COMP

Hydraulique et hydrologie 136 72 64
Aménagement hydraulique et hydroélectricité 82 40 42

Somme-NB-Q 218 112 106

Génie Civil (358)
Sous-domaine NB-Q Q-COMP Q-NON-COMP

Génie des ponts et tunnels 51 3 48
Géotechnique 179 129 50
Ingénierie des structures 57 32 25
Génie des infrastructures urbaines 71 5 66

Somme-NB-Q 358 169 189

FIGURE 1 – Répartition des questions Q-COMP et Q-NON-COMP dans les domaines de l’ingénierie
hydraulique et du génie civil ainsi que leurs sous-domaines respectifs.

4.1 Méthodologie
La constitution du corpus SuperGPQA-HCE-FR repose dans un premier temps sur l’extraction d’un
sous-ensemble ciblé du corpus source, focalisé sur les domaines de l’ingénierie hydraulique et du
génie civil grâce à la métadonnée du domaine (discipline). Dans un deuxième temps, un filtrage a été
appliqué afin de ne retenir que les questions non computationnelles (is_calculation), notre objectif
étant de construire un corpus d’évaluation adapté aux tâches de compréhension et de génération
du langage naturel indépendamment des compétences arithmétiques ou algorithmiques des LLM.
Nous avons ensuite procédé à une traduction automatique de l’anglais vers le français des paires
question-réponse en utilisant l’API d’OpenAI et le modèle GPT-4o (gpt-4o-2024-08-06). Nous avons
adopté une approche en two-shot, afin de préserver la structure des données (formatage, ordre des
éléments, etc.) ainsi que la conformité du fichier json généré. Le prompt employé pour cette étape est
fourni en annexe. Nous avons enfin demandé à deux ingénieurs experts de chaque domaine d’évaluer
la qualité et la pertinence de ces traductions, selon les critères suivants : précision du vocabulaire et
fluidité de la traduction. En raison du nombre limité de questions à notre disposition, nous n’en avons
exclu aucune sur la base de critères géographiques ou culturels.

4.2 Analyse qualitative et quantitative du corpus

Étant donné que le corpus suit un format de type QCM, nous avons étudié la présence des mots ou des
expressions déclencheurs, notamment les mots interrogatifs, afin d’orienter une première classification
en grandes catégories (Factuelle, Définition, Explication, Question à trou). Nous calculons ensuite le
nombre de mots et la longueur de chaque question, et présentons les résultats par type de question. La
répartition des questions de notre corpus selon ces quatre catégories est présentée en figures 3 et 4.

Ces observations suggèrent que la longueur des questions constitue un indice discriminant partiel,
pouvant être utilisé en complément des marqueurs lexicaux et syntaxiques pour affiner cette classifi-
cation. Certains types de questions sont facilement identifiables à l’aide de mots-clés, mais d’autres
nécessitent une analyse plus fine, et la précision de la classification peut varier selon les catégories.
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FIGURE 2 – Exemple tiré du corpus initial en anglais. Processus de traduction automatique en
français avec GPT-4o, suivi d’une validation humaine en trois étapes : 1. validation de la traduction ;
2. correction éventuelle ; 3. indication de la pertinence de la question par rapport au processus métier
de l’évaluateur.

L’objectif à terme est d’adapter cette taxonomie en collaboration avec des experts du domaine, afin
de mieux refléter les besoins spécifiques et les caractéristiques propres aux questions en ingénierie
hydraulique et en génie civil, comme cela existe déjà dans le domaine médical (Roberts et al., 2014;
Ben Abacha & Demner-Fushman, 2019).

5 Configuration expérimentale

Nous évaluons la capacité de cinq modèles de langue décodeurs à générer la réponse correcte aux
questions de SuperGPQA-HCE-FR, avec deux types d’expériences : zero-shot et five-shot.

Choix de modèles Nous évaluons les modèles présentés dans le tableau 5. Les LLM d’un nombre
de paramètres proche de 7-8 milliards de paramètres constituent aujourd’hui un standard et un bon
compromis entre performances et taille. Nous avons aussi sélectionné Qwen2.5-1.5B pour comparer
avec CroissantLLM, ainsi que Qwen2.5-14B qui nous permet d’étudier l’impact de la taille du modèle
sur la résolution de QCM en ingénierie hydraulique et en génie civil. Les modèles sélectionnés sont
tous open source. En outre, étant donné que notre expérimentation repose sur un prompt précis et
une contrainte de formatage des réponses, nous avons sélectionné des modèles de type Instruct.
Ces modèles - dérivés de modèles dits de base- ont été spécifiquement affinés sur des jeux de
triplets (instruction, entrée, réponse attendue) et sont donc mieux adaptés pour réaliser des tâches
explicitement décrites et formulées via un prompt. À l’inverse, les modèles de base sont entraînés sur
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FIGURE 3 – Ingénierie hydraulique. Distribu-
tion de la longueur des questions (en mots)
par type.

FIGURE 4 – Génie civil. Distribution de la
longueur des questions (en mots) par type.

des données non annotées selon un objectif de modélisation de la langue (prédiction du token suivant).
Par conséquent, ils deviennent plus susceptibles à produire des sorties dégénérées (p. ex. répétitions
excessives, incohérences sémantiques, mélanges de langues) (Welleck et al., 2019; Holtzman et al.,
2020; Riley & Chiang, 2022; Li et al., 2023).

Modèle Nb paramètres Open source Open data
CroissantLLM-Chat (Faysse et al., 2025) 1,3B ✔ ✔
Qwen2.5-Instruct (Qwen et al., 2025) 1,5B, 7B, 14B ✔
Mistral-7B-Instruct (Jiang et al., 2023) 7B ✔
Llama-3.1-8B-Instruct (Grattafiori et al., 2024) 8B ✔

Prompt et paramètres de génération Malgré la diversité potentielle des formats de sortie selon
les modèles, nous conservons la version initiale et uniformisée des prompts pour l’ensemble des
expériences (cf. annexe) pour une comparaison homogène et cohérente. Par ailleurs, pour toutes les
expérimentations, nous avons fixé la température à 0 puisqu’elle ne dégrade pas les performances
pour la tâche (Renze, 2024), et assure la reproductibilité des expérimentations.

Mesure d’exactitude Dans (M-A-P Team et al., 2025), l’évaluation repose sur une extraction d’op-
tions choisies par le modèle (de A à J), à partir de textes « libres » contenant de formulations variées.
L’approche s’appuie sur des expressions régulières appliquées d’abord à la fin de la réponse, reposant
sur l’hypothèse que le modèle conclut sa réponse généralement par une affirmation explicite de leur
choix d’après les instructions données dans le prompt. Si aucune réponse n’est détectée, l’analyse
est ensuite étendue à l’ensemble du texte pour repérer une éventuelle mention plus implicite dans le
corps de la réponse. Dans les deux cas, un ensemble de patrons est défini pour capturer différentes
formulations typiques, telles que : [...] « La bonne réponse est donc H) Centrale Hydroélectrique de
Barrage. » ; « Ainsi, la réponse correcte est H. » ; « Réponse : H » ; « La réponse correcte est : H)
Centrale Hydroélectrique de Barrage. ». La métrique utilisée est exact match, évaluant une réponse
comme correcte uniquement si la lettre extraite correspond exactement à la lettre attendue.

6 Résultats

L’évaluation proposée respecte la méthodologie suivante : 1. génération de réponses pour chaque
question ; 2. calcul des métriques pour chaque réponse (dans notre cas, l’exactitude) 3. et agrégation
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des résultats pour obtenir un score moyen par modèle, par langue et par domaine visé.

Impact du n-shot Les performances observées en zero-shot et five-shot sont résumées dans le
tableau 2. Nous constatons que les performances en zero-shot surpassent généralement celles en
five-shot en français, dans les deux domaines. Cette différence est moins évidente pour l’anglais.

Modèle Hydrau-EN Hydrau-FR Civil-EN Civil-FR
CroissantLLM-Chat-five-shot 10,38% 5,66% 14,29% 8,47%
CroissantLLM-Chat-zero-shot 4,72% 0,94% 6,36% 4,76%
Llama-3.1-8B-Instruct-five-shot 23,58% 19,81% 22,75% 20,63%
Llama-3.1-8B-Instruct-zero-shot 30,19% 26,42% 22,22% 23,81%
Mistral-7B-Instruct-five-shot 25,47% 24,53% 17,99% 16,93%
Mistral-7B-Instruct-zero-shot 24,53% 31,13% 15,34% 21,69%
Qwen2.5-1.5B-Instruct-five-shot 23,58% 18,87% 17,99% 14,29%
Qwen2.5-1.5B-Instruct-zero-shot 19,81% 21,70% 22,22% 21,69%
Qwen2.5-7B-Instruct-five-shot 30,19% 34,91% 29,10% 22,22%
Qwen2.5-7B-Instruct-zero-shot 33,96% 37,74% 30,16% 22,75%
Qwen2.5-14B-Instruct-five-shot 31,13% 34,91% 33,33% 27,51%
Qwen2.5-14B-Instruct-zero-shot 36,79% 30,19% 37,04% 27,51%

TABLE 1 – Performances des modèles sur les domaines de l’ingénierie hydraulique (Hydrau) et le
génie civil (Civil) en anglais (EN) et en français (FR)

Ainsi, en hydraulique et en français, Llama-3.1-8B-Instruct atteint 30.19% en zero-shot, contre
23.58% en five-shot. Il en est de même pour le modèle Mistral-7B-Instruct (31.13% versus 24.53%).
Nous faisons l’hypothèse que l’ajout d’exemples dans le prompt surcharge le contexte et dilue les
instructions, rendant le format de réponse attendu moins clair, en particulier lorsque les formulations
divergent légèrement. Pour tester cette hypothèse, des expérimentations complémentaires en two-shot
ont été menées (cf. annexe), mais elles se révèlent souvent moins performantes que les deux autres
configurations. Cela suggère que la seule longueur du prompt n’explique pas les écarts observés. Une
explication plus plausible réside dans le fait que les prompts few-shot, uniformisés ne sont pas toujours
adaptés au format d’instruction propre à chaque LLM. Cette observation ouvre des perspectives pour
l’adaptation des prompts à ces formats ou l’usage de méthodes de génération structurée (balisage,
formats normalisés, décodage contraint) afin d’optimiser l’extraction des réponses, souvent limitées à
une seule lettre.

Impact de la taille du modèle Nous observons que l’augmentation de la taille du modèle au sein
d’une même famille (ex. Qwen-1.5B, Qwen-7B, Qwen-14B) est corrélée à une amélioration des
performances (resp. 19.81%, 33.96%, 36.79% pour l’ingénierie hydraulique) (Kaplan et al., 2020),
indiquant que les modèles de plus grande taille sont capables de mieux traiter des questions spécifiques
aux domaines ciblés, même si les résultats globaux restent relativement faibles. Notons également
que certains modèles de taille équivalente (7–8 milliards de paramètres) présentent des performances
hétérogènes. Ainsi, Qwen-2.5-7B-Instruct et Llama-3.1-8B-Instruct surpassent globalement Mistral-
7B. Cette disparité suggère que d’autres facteurs, tels que la qualité des données d’entraînement,
la présence de données francophones, ou encore la pertinence des contenus plus proches de ces
domaines spécialisés semblent contribuer de manière déterminante aux performances observées. Pour
les modèles de plus petite taille (1.3B–1.5B), les performances sont plus faibles, en zero comme en
five-shot. Cela illustre les limites de ces modèles pour les tâches de raisonnement à choix multiples
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ainsi que leurs connaissances en contexte spécialisé. Par exemple, CroissantLLM-Chat (entrainé sur
l’anglais et le français), présente des performances très faibles, suggérant une couverture encore plus
restreinte des domaines cibles ou un entraînement moins orienté vers le raisonnement.

Analyse qualitative des erreurs et des formats de réponse Nous avons également mené une analyse
qualitative des réponses générées afin de mieux comprendre les limites des modèles et les types
d’erreurs fréquemment observés. Malgré un prompt explicite contraignant le format de réponse
(lettre unique précédée de « Answer : »), les modèles présentent une grande variabilité dans la
structuration de leur sortie. Parmi les écarts les plus fréquents, on observe : 1. des réponses formulées
sous forme de phrases complètes (ex. «La bonne réponse est (B)») ; 2. l’ajout d’un raisonnement
avant l’annonce de la réponse ; 3. l’usage de parenthèses ou de numérotation non conformes ; 4. des
duplications d’options. Certains modèles comme Mistral-7B-Instruct présentent une plus grande
variabilité dans leurs réponses, en développant un raisonnement ou en reformulant la question.
D’autres, comme CroissantLLM-Chat, favorisent une formulation directe de l’option jugée correcte,
suivie d’une répétition de segments de l’énoncé, des options ou de la production de texte hors sujet,
sans justification explicite liée au choix effectué. Qwen-2.5 7B et 14B respectent globalement le
format attendu. Ces observations mettent en évidence des disparités inter-modèles dans la gestion des
consignes, certains produisant des réponses concises et plus conformes au format demandé, d’autres
adoptant des stratégies discursives plus libres ou imprécises.

Par rapport aux résultats rapportés sur SuperGPQA pour l’anglais sur l’ensemble des questions
(computationnelles ou non), nous constatons que les meilleures performances obtenues en zero-shot
par Qwen-2.5-14B-Instruct sont relativement proches, confirmant que notre adaptation du corpus en
français dans ces domaines spécialisés constitue un corpus d’évaluation exigeant mais pertinent pour
évaluer les capacités de raisonnement des LLM dans ces deux domaines industriels.

7 Conclusion
Dans cet article, nous avons présenté SuperGPQA-HCE-FR, une adaptation en français d’un sous-
ensemble du corpus SuperGPQA, centrée sur les domaines de l’ingénierie hydraulique et du génie
civil. Cette ressource comprend 285 questions non computationnelles à choix multiples, traduites
automatiquement et validées par des experts du domaine. Nos expérimentations montrent que, malgré
des performances encore limitées, certains modèles multilingues généralistes parviennent à traiter
des questions techniques complexes. Les résultats varient en fonction de l’architecture et la taille
des modèles ainsi que du paramétrage des configurations (zero-shot et five-shot), mais demeurent
relativement homogènes entre les deux domaines et les langues cibles. À court terme, nous prévoyons
d’enrichir le corpus en augmentant le nombre et la diversité des questions, afin de mieux équilibrer
les types de questions et analyser plus finement les performances des modèles selon ces typologies. À
plus long terme, nous souhaitons explorer l’impact de la spécialisation des LLM (open source et/ou
open data) sur ces domaines (fine-tuning, RAG) - en étendant aussi le benchmark à d’autres tâches de
génération du texte - afin d’améliorer leur capacité à répondre de manière fiable et pertinente dans
des contextes professionnels et industriels spécialisés.
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Annexes
Résultats complémentaires en zero-shot, two-shot, five-shot

Modèle Hydrau-EN Hydrau-FR Civil-EN Civil-FR
CroissantLLM-Chat-five-shot 10,38% 5,66% 14,29% 8,47%
CroissantLLM-Chat-two-shot 7,55% 1,89% 8,47% 3,70%
CroissantLLM-Chat-zero-shot 4,72% 0,94% 6,36% 4,76%
Llama-3.1-8B-Instruct-five-shot 23,58% 19,81% 22,75% 20,63%
Llama-3.1-8B-Instruct-two-shot 20,75% 23,58% 20,11% 19,58%
Llama-3.1-8B-Instruct-zero-shot 30,19% 26,42% 22,22% 23,81%
Mistral-7B-Instruct-five-shot 25,47% 24,53% 17,99% 16,93%
Mistral-7B-Instruct-two-shot 28,30% 20,75% 16,93% 14,81%
Mistral-7B-Instruct-zero-shot 24,53% 31,13% 15,34% 21,69%
Qwen2.5-1.5B-Instruct-five-shot 23,58% 18,87% 17,99% 14,29%
Qwen2.5-1.5B-Instruct-two-shot 27,36% 18,87% 17,46% 17,46%
Qwen2.5-1.5B-Instruct-zero-shot 19,81% 21,70% 22,22% 21,69%
Qwen2.5-7B-Instruct-five-shot 30,19% 34,91% 29,10% 22,22%
Qwen2.5-7B-Instruct-two-shot 33,02% 28,30% 27,51% 25,40%
Qwen2.5-7B-Instruct-zero-shot 33,96% 37,74% 30,16% 22,75%
Qwen2.5-14B-Instruct-five-shot 31,13% 34,91% 33,33% 27,51%
Qwen2.5-14B-Instruct-two-shot 30,19% 33,02% 37,57% 30,69%
Qwen2.5-14B-Instruct-zero-shot 36,79% 30,19% 37,04% 27,51%

TABLE 2 – Performances des modèles sur les domaines de l’ingénierie hydraulique (Hydrau) et le
génie civil (Civil) en anglais (EN) et en français (FR)

Prompts pour la traduction

Prompt utilisé pour la traduction du français vers l’anglais pour l’ingénierie hydraulique :

Votre traduction doit être :
— Techniquement précise avec un usage correct de la terminologie en ingénierie hydraulique

— Fluide, idiomatique et naturelle en français et adaptée à un usage scientifique et académique

— Fidèle au sens, au ton et au style de l’original

— Jamais littérale ou mot à mot — évitez les formulations mécaniques ou maladroites

Vous devez également préserver :
— Toutes les notations mathématiques (LaTeX) : ne modifiez pas les expressions LaTeX

— Toutes les valeurs numériques telles qu’elles apparaissent dans le texte source.

— La structure et l’ordre des options

— La structure JSON globale (tous les autres champs doivent rester inchangés)

Traduisez l’objet JSON ci-dessous de l’anglais vers le français, en suivant les instructions ci-
dessus.
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Liste et correspondance de traduction des métadonnées

Anglais (langue source) Français (langue cible)

Hydraulic Engineering Ingénierie hydraulique
Hydraulics and Hydrology Hydraulique et hydrologie
Water conservancy and Hydropower Aménagement hydraulique et hydroélectricité

Civil Engineering Génie civil
Bridge and Tunnel Engineering Génie des ponts et tunnels
Geotechnical Engineering Géotechnique
Structural Engineering Ingénierie des structures
Urban Infrastructure Engineering Génie des infrastructures urbaines

TABLE 3 – Correspondances de traduction de domaines, secteurs et sous-secteurs de l’anglais vers le
français.

Prompts utilisés pour les expérimentations

Prompt zero-shot en français
Réponds à la question à choix multiple suivante. Il y a une seule réponse correcte.
La dernière ligne de ta réponse doit être au format ‘Answer : $LETTRE’
(sans guillemets), où LETTRE est l’une des options A, B, C, D, E, F, G, H, I ou J.
{ }

Prompt zero-shot en anglais
Answer the following multiple choice question. There is only one correct answer.
The last line of your response should be in the format ‘Answer : $LETTER’
(without quotes), where LETTER is one of A, B, C, D, E, F, G, H, I, or J.
{ }

Prompt five-shot en français

Réponds à la question à choix multiple suivante. Il y a une seule réponse correcte. La dernière ligne
de ta réponse doit être au format Answer: $LETTRE (sans guillemets), où LETTRE est l’une des
options A, B, C, D, E, F, G, H, I ou J.

Question : Un télescope réfringent est composé de deux lentilles convergentes séparées par 100 cm.
La lentille oculaire a une distance focale de 20 cm. Le grossissement angulaire du télescope est : A)
10 B) 40 C) 6 D) 25 E) 15 F) 50 G) 30 H) 4 I) 5 J) 20

Answer :Analysons cela étape par étape. Dans un télescope réfringent, si les deux lentilles sont
convergentes, leurs foyers doivent être situés entre elles, ce qui signifie que la somme de leurs
distances focales doit être égale à leur séparation. Puisque la distance focale d’une lentille est de 20
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cm, celle de l’autre doit être de 80 cm. Le grossissement est le rapport de ces deux distances focales,
soit 4. Answer : H.

Question : Supposons que la pupille de ton œil ait un diamètre de 5 mm et que tu disposes d’un
télescope avec une ouverture de 50 cm. Combien de fois le télescope peut-il collecter plus de lumière
que ton œil ? A) 1000 fois plus B) 50 fois plus C) 5000 fois plus D) 500 fois plus E) 10000 fois plus
F) 20000 fois plus G) 2000 fois plus H) 100 fois plus I) 10 fois plus J) N/A

Answer : Analysons cela étape par étape. La quantité de lumière qu’un télescope peut collecter par
rapport à l’œil humain est proportionnelle à l’aire de son ouverture. L’aire d’un cercle est donnée
par la formule A = π

(
D
2

)2
, où D est le diamètre. Par conséquent, la capacité relative de collecte de

lumière se calcule comme suit :
(
50 cm

2

)2
(
5 mm
2

)2 =

(
50 cm
0.1 cm

)2
(

5 mm
0.1 cm

)2 =
5002

52
= 10000.

Answer : E.

Question : D’où proviennent la plupart des comètes à courte période et comment le sait-on? A) La
ceinture de Kuiper ; les comètes à courte période tendent à se situer dans le plan du Système solaire,
comme la ceinture de Kuiper. B) La ceinture d’astéroïdes ; les comètes à courte période semblent
venir de directions aléatoires, indiquant une distribution sphérique des comètes appelée ceinture
d’astéroïdes. C) La ceinture d’astéroïdes ; les comètes à courte période tendent à se situer dans le
plan du Système solaire, tout comme la ceinture d’astéroïdes. D) Le nuage d’Oort ; les comètes à
courte période ont des périodes orbitales similaires à celles des astéroïdes comme Vesta et se trouvent
dans le plan du Système solaire, comme le nuage d’Oort. E) Le nuage d’Oort ; les comètes à courte
période semblent venir de directions aléatoires, indiquant une distribution sphérique des comètes
appelée nuage d’Oort. F) Le nuage d’Oort ; les comètes à courte période tendent à se situer dans le
plan du Système solaire, tout comme le nuage d’Oort. G) La ceinture d’astéroïdes ; les comètes à
courte période ont des périodes orbitales similaires à celles des astéroïdes comme Vesta et se trouvent
dans le plan du Système solaire, comme la ceinture d’astéroïdes. Answer : Analysons cela étape par
étape. La plupart des comètes à courte période proviennent de la ceinture de Kuiper. Cela est déduit
de l’observation que ces comètes suivent généralement des orbites situées dans le plan du Système
solaire, ce qui correspond à la distribution des objets dans la ceinture de Kuiper. Ainsi, l’alignement
de ces orbites cométaires avec le plan de l’écliptique indique leur origine dans la ceinture de Kuiper.
Answer : A.

Question : Les couleurs visibles dans une bulle de savon résultent de la A) dispersion B) déviation
C) réfraction D) réflexion E) interférence F) conversion en une autre fréquence G) polarisation H)
absorption I) diffraction J) transmission

Answer : Analysons cela étape par étape. Les motifs colorés observés dans une bulle de savon sont
causés par le phénomène d’interférence lumineuse. Cela se produit lorsque les ondes lumineuses
se réfléchissent entre les deux surfaces du film savonneux, se combinant de manière constructive
ou destructive selon leurs déphasages et l’épaisseur variable du film. Ces interactions entraînent des
motifs colorés vibrants dus aux variations d’intensité des différentes longueurs d’onde de la lumière.
Answer : E.

Question : Un four à micro-ondes est branché sur une prise de 120 V et consomme un courant de 2
ampères. À quel rythme l’énergie est-elle utilisée par le four à micro-ondes ? A) 240 W B) 120 W C)
10 W D) 480 W E) 360 W F) 200 W G) 30 W H) 150 W I) 60 W J) 300 W
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Answer : Analysons cela étape par étape. La puissance, c’est-à-dire le taux d’utilisation de l’énergie
dans un circuit électrique, se calcule en multipliant la tension par l’intensité du courant. Pour un four
à micro-ondes branché sur une prise de 120 V et consommant un courant de 2 ampères, la puissance
consommée se calcule comme suit :

Puissance = Tension × Courant = 120V × 2A = 240W.

Ainsi, le four à micro-ondes utilise de l’énergie à un rythme de 240 watts. Answer : A.

Question :

Answer : Analysons cela étape par étape.

Prompt two-shot en français

Réponds à la question à choix multiple suivante. Il y a une seule réponse correcte. La dernière ligne
de ta réponse doit être au format Answer: $LETTRE (sans guillemets), où LETTRE est l’une des
options A, B, C, D, E, F, G, H, I ou J.

Question : Un télescope réfringent est composé de deux lentilles convergentes séparées par 100 cm.
La lentille oculaire a une distance focale de 20 cm. Le grossissement angulaire du télescope est : A)
10 B) 40 C) 6 D) 25 E) 15 F) 50 G) 30 H) 4 I) 5 J) 20

Answer :Analysons cela étape par étape. Dans un télescope réfringent, si les deux lentilles sont
convergentes, leurs foyers doivent être situés entre elles, ce qui signifie que la somme de leurs
distances focales doit être égale à leur séparation. Puisque la distance focale d’une lentille est de 20
cm, celle de l’autre doit être de 80 cm. Le grossissement est le rapport de ces deux distances focales,
soit 4. Answer : H.

Question : Supposons que la pupille de ton œil ait un diamètre de 5 mm et que tu disposes d’un
télescope avec une ouverture de 50 cm. Combien de fois le télescope peut-il collecter plus de lumière
que ton œil ? A) 1000 fois plus B) 50 fois plus C) 5000 fois plus D) 500 fois plus E) 10000 fois plus
F) 20000 fois plus G) 2000 fois plus H) 100 fois plus I) 10 fois plus J) N/A

Answer : Analysons cela étape par étape. La quantité de lumière qu’un télescope peut collecter par
rapport à l’œil humain est proportionnelle à l’aire de son ouverture. L’aire d’un cercle est donnée
par la formule A = π

(
D
2

)2
, où D est le diamètre. Par conséquent, la capacité relative de collecte de

lumière se calcule comme suit :
(
50 cm

2

)2
(
5 mm
2

)2 =

(
50 cm
0.1 cm

)2
(

5 mm
0.1 cm

)2 =
5002

52
= 10000.

Answer : E.

Prompt five-shot en anglais

Answer the following multiple choice question. There is only one correct answer. The last line of
your response should be in the format Answer: $LETTER (without quotes), where LETTER is
one of A, B, C, D, E, F, G, H, I, or J.
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Question :

A refracting telescope consists of two converging lenses separated by 100 cm. The eye-piece lens has
a focal length of 20 cm. The angular magnification of the telescope is :
A) 10
B) 40
C) 6
D) 25
E) 15
F) 50
G) 30
H) 4
I) 5
J) 20

Answer : Let’s think step by step. In a refracting telescope, if both lenses are converging, the focus of
both lenses must be between the two lenses, and thus the focal lengths of the two lenses must add up
to their separation. Since the focal length of one lens is 20 cm, the focal length of the other must be
80 cm. The magnification is the ratio of these two focal lengths, or 4. Answer : H.

Question : Say the pupil of your eye has a diameter of 5 mm and you have a telescope with an aperture
of 50 cm. How much more light can the telescope gather than your eye? A) 1000 times more B) 50
times more C) 5000 times more D) 500 times more E) 10000 times more F) 20000 times more G)
2000 times more H) 100 times more I) 10 times more J) N/A

Answer : Let’s think step by step. The amount of light a telescope can gather compared to the
human eye is proportional to the area of its apertures. The area of a circle is given by the formula
A = π

(
D
2

)2
, where D is the diameter. Therefore, the relative light-gathering power is calculated as :

(
50 cm

2

)2
(
5 mm
2

)2 =

(
50 cm
0.1 cm

)2
(

5 mm
0.1 cm

)2 =
5002

52
= 10000.

Answer : E.

Question : Where do most short-period comets come from and how do we know ? A) The Kuiper belt ;
short period comets tend to be in the plane of the solar system like the Kuiper belt. B) The asteroid
belt ; short period comets tend to come from random directions indicating a spherical distribution
of comets called the asteroid belt. C) The asteroid belt ; short period comets tend to be in the plane
of the solar system just like the asteroid belt. D) The Oort cloud ; short period comets have orbital
periods similar to asteroids like Vesta and are found in the plane of the solar system just like the Oort
cloud. E) The Oort Cloud ; short period comets tend to come from random directions indicating a
spherical distribution of comets called the Oort Cloud. F) The Oort cloud ; short period comets tend to
be in the plane of the solar system just like the Oort cloud. G) The asteroid belt ; short period comets
have orbital periods similar to asteroids like Vesta and are found in the plane of the solar system just
like the asteroid belt. Answer : Let’s think step by step. Most short-period comets originate from the
Kuiper belt. This is deduced from the observation that these comets tend to follow orbits that lie in
the plane of the solar system, similar to the distribution of objects in the Kuiper belt itself. Thus, the
alignment of these cometary orbits with the ecliptic plane points to their Kuiper belt origin. Answer :
A.
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Question : Colors in a soap bubble result from light A) dispersion B) deflection C) refraction D)
reflection E) interference F) converted to a different frequency G) polarization H) absorption I)
diffraction J) transmission

Answer : Let’s think step by step. The colorful patterns observed in a soap bubble are caused by the
phenomenon of light interference. This occurs when light waves bounce between the two surfaces
of the soap film, combining constructively or destructively based on their phase differences and the
varying thickness of the film. These interactions result in vibrant color patterns due to variations in
the intensity of different wavelengths of light. Answer : E.

Question : A microwave oven is connected to an outlet, 120 V, and draws a current of 2 amps. At
what rate is energy being used by the microwave oven? A) 240 W B) 120 W C) 10 W D) 480 W E)
360 W F) 200 W G) 30 W H) 150 W I) 60 W J) 300 W

Answer : Let’s think step by step. The rate of energy usage, known as power, in an electrical circuit is
calculated by the product of voltage and current. For a microwave oven connected to a 120 V outlet
and drawing a current of 2 amps, the power consumption can be calculated as follows :

Power = Voltage × Current = 120V × 2A = 240W.

Therefore, the microwave oven uses energy at a rate of 240 watts. Answer : A.

Question :

Answer : Let’s think step by step.

Prompt two-shot en anglais

Answer the following multiple choice question. There is only one correct answer. The last line of
your response should be in the format Answer: $LETTER (without quotes), where LETTER is
one of A, B, C, D, E, F, G, H, I, or J.

Question :

A refracting telescope consists of two converging lenses separated by 100 cm. The eye-piece lens has
a focal length of 20 cm. The angular magnification of the telescope is :
A) 10
B) 40
C) 6
D) 25
E) 15
F) 50
G) 30
H) 4
I) 5
J) 20

Answer : Let’s think step by step. In a refracting telescope, if both lenses are converging, the focus of
both lenses must be between the two lenses, and thus the focal lengths of the two lenses must add up
to their separation. Since the focal length of one lens is 20 cm, the focal length of the other must be
80 cm. The magnification is the ratio of these two focal lengths, or 4. Answer : H.

275



Question : Say the pupil of your eye has a diameter of 5 mm and you have a telescope with an aperture
of 50 cm. How much more light can the telescope gather than your eye? A) 1000 times more B) 50
times more C) 5000 times more D) 500 times more E) 10000 times more F) 20000 times more G)
2000 times more H) 100 times more I) 10 times more J) N/A

Answer : Let’s think step by step. The amount of light a telescope can gather compared to the
human eye is proportional to the area of its apertures. The area of a circle is given by the formula
A = π

(
D
2

)2
, where D is the diameter. Therefore, the relative light-gathering power is calculated as :

(
50 cm

2

)2
(
5 mm
2

)2 =

(
50 cm
0.1 cm

)2
(

5 mm
0.1 cm

)2 =
5002

52
= 10000.

Answer : E.
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