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RÉSUMÉ
Un des problèmes ouverts de la Génération de Texte est l’évaluation en domaine spécifique. Ce
vision paper étudie l’apport des techniques d’évaluation existantes appliquées au domaine particulier
de la Défense et plus spécifiquement au cas d’usage des Demandes d’Informations. Ces dernières
sont cependant confidentielles rendant impossible la constitution de jeux de données d’évaluation.
Pour compléter l’indispensable évaluation humaine, nous proposons une méthodologie d’évaluation
des Demandes d’Information synthétiques selon trois axes distincts et leur prise en compte par les
métriques usuelles.

1 Introduction

La Génération de Langage Naturel, sous-domaine du Traitement de Langage Naturel, est un domaine
de l’Intelligence Artificielle qui consiste à générer du texte servant à différents cas d’usage telles
que la réponse à des questions [2], du résumé de texte [28] ou encore la traduction de données
structurées en langage naturel grâce à des modèles d’Apprentissage Profond. Ce dernier a évolué de
manière drastique grâce à de nouvelles architectures de modèles telles que les Réseaux Récurrents,
les Transformers [33] ou encore les State Space Models [12] ainsi qu’à des nouvelles méthodes
d’entraînement telles que l’Apprentissage par Renforcement avec Retour Humain [25], la spécifica-
tion par Instructions [37] ou encore les méthodes de Spécialisation par Efficience des Paramètres
(Parameter-Efficient Fine-Tuning - PEFT) [14]. Un besoin dans ce domaine est de pouvoir comparer
les modèles sur des tâches spécifiques, aussi bien sur la qualité que sur la diversité des sorties d’un
modèle sur une tâche donnée. Bien qu’atteignant les résultats que des experts humains produiraient
dans certaines tâches ou domaines, l’évaluation de ces modèles reste une tâche ardue [11]. En effet,
la génération de texte est dite ouverte, ce qui signifie que pour une entrée (instruction) donnée, il
existe une multitude de sorties possibles pour un modèle, rendant compliqué le fait de se référer à une
vérité terrain unique. Malgré cela, plusieurs jeux de données ainsi que divers benchmarks, souvent
peuplés par des humains et majoritairement en anglais, sont mis à disposition du public permettant de
comparer et évaluer les différents modèles entre eux sur des tâches génériques (Raisonnement, Code,
Question/Réponse, . . .) [3].

Dans ce but d’évaluation, de nombreuses métriques existent, mais demeurent imparfaites [13] et la



meilleure évaluation reste à ce jour l’humain. Cependant, l’évaluation humaine reste très coûteuse,
longue et peine à juger de la diversité de la génération.

L’évaluation de modèles génératifs spécifiés au monde de la défense, et plus précisément au monde
du renseignement, rencontre plusieurs contraintes supplémentaires. La première est l’impossibilité de
comparer les générations à une vérité terrain issue d’un jeu d’évaluation. En effet, les jeux de données
ne sont pas publics voire classifiés donc non-accessibles.

La solution adoptée est la production de données vraisemblables par un expert opérationnel, ce qui
reste très coûteux dû au niveau de formation et au niveau d’expérience de ce dernier. De plus, pour
obtenir un jeu de données annoté de façon objective, il est souhaitable d’avoir un nombre conséquent
d’annotateurs ce qui rend très compliqué cette production de données dans un cas réel. Les jeux de
données sont donc bien souvent biaisés et peuvent ne pas être réellement représentatifs et exhaustifs
des situations possibles.

Nous étudions ici le cas des Demandes d’Informations (RFI - Request For Information) 1, qui sont
des questions posées en français ou en anglais par des opérationnels en mission sur tous les sujets
propres au renseignement, telles que la position de troupes, d’infrastructures ou plus généralement de
ressources.

La production en masse de RFI synthétiques sert notamment de base pour l’entraînement de moteurs
de recommandations [9] utilisés pour synthétiser les RFIs similaires, réduisant la redondance dans les
demandes à remonter au renseignement. Ces jeux de données produits sont exploités pour améliorer
les modèles. Cependant, une démarche d’évaluation de ces jeux de données produits n’est à ce jour
pas effectuée et demeure un problème ouvert.

Nous parlerons dans ce vision paper de trois axes d’évaluation des RFIs générées. Nous proposerons
aussi une combinaison de métriques afin d’améliorer l’existant dans le domaine de la défense et dans
cette tâche. Le premier axe concerne l’évaluation de la linguistique de la génération.Le deuxième axe
porte sur une discussion sur les critères opérationnels dans le domaine des RFIs pour une génération à
l’aide de modèles larges de langue. Le dernier axe est dédié aux connaissances et à la vraisemblance
de la question à vérifier sur une génération.

2 Cas d’étude : Évaluation de la Génération de Demandes d’In-
formations

Les Demandes d’Informations, ou RFI en anglais, sont un cas d’utilisation particulier du rensei-
gnement qui consiste à diffuser de l’information au sein de ses effectifs. Un opérationnel sur le
terrain pose une question à sa hiérarchie opérationnelle sur un sujet en rapport avec les opérations en
cours sur sa localisation d’affectation. Il demande des précisions sur un élément spécifique lié aux
événements en cours.

Plus particulièrement, nous nous intéressons aux champs « sujet »(Subject) et demande de « dé-
tails »(Needs Details) de la Demande d’Informations. Le premier champ porte sur le sujet général de
la demande (ex : Système Anti-Missile à Bakhmut) et le champ needs details porte sur la question
posée (ex : Les Systèmes Anti-Missiles russes à Bakhmut sont-ils fonctionnels ?). Une particularité à
noter est que le champ needs details dépend forcément du champ sujet et se doit d’être cohérent.

1. https://www.intelligence101.com/an-introduction-to-the-intelligence-cycle/
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Ces questions doivent respecter un formalisme et quelques critères, détaillés dans la section suivante.
Ces critères rendent nécessaire l’analyse des aspects métier à une évaluation de la pertinence d’une
RFI. A l’heure actuelle, plusieurs Demandes d’Informations peuvent porter sur les mêmes sujets et
on observe alors une redondance de la question. Chacune de ces questions similaires entraîne alors
une séquence d’actions humaines entraînant un travail non négligeable.

FIGURE 1 – Différents axes à évaluer pour constituer une RFI valide

Dans ce contexte, Fendzi et al [9] propose de grouper les RFIs similaires à l’aide d’un moteur de
similarité entraîné sur des jeux de données synthétiques générés à l’aide du modèle GPT2 [27],
entraîné sur une base de données d’environ 300 RFIs manuellement écrites par un opérationnel.
Cependant, l’évaluation dans ce papier se focalise sur la robustesse du moteur de recommandation et
éclipse la mesure de la qualité des contenus générés. Nous proposons ici d’apporter une discussion
critique sur les méthodes d’évaluation possibles pour cette génération à travers trois axes : linguistique,
métier et connaissances.

Le premier axe vise à évaluer si la génération est bien formée au niveau de la langue au niveau lexical,
grammatical, de la diversité et du point de vue de la cohérence entre le Subject et le Needs Details. Le
deuxième axe vise à vérifier si les pré-requis d’une RFI sont validés d’un point de vue opérationnel à
travers une série de règles issues du monde opérationnel. Le but du dernier axe est de s’assurer que
les connaissances évoquées dans une RFI sont vraisemblables à travers la construction d’une base de
connaissances et l’utilisation de grands modèles de langues.

Ces trois axes sont illustrés dans la Figure 1, laquelle montre les différentes caractéristiques représen-
tées par les trois axes ainsi que leur nécessité.

2.1 Axe Linguistique

L’axe linguistique vise à évaluer la qualité intrinsèque du texte. Cette qualité est liée à la gramma-
ticalité, l’intelligibilité du texte ou encore sa diversité. Dans cet exercice d’évaluation, deux axes
principaux existent : l’évaluation automatique et l’évaluation humaine.



2.1.1 Évaluation Humaine

Le plus souvent, les évaluations humaines sont effectuées à l’aide d’échelles de Likert ou d’échelles
RankMe [35]. Le choix de l’échelle est déterminant, notamment dans le nombre de choix - pair ou
impair - qui laisse la possibilité du choix "Neutre", forçant (ou non) une prise de décision de la part
de l’évaluateur. Une échelle de Likert posant la question "La génération est-elle bien formée?" en 5
choix (Pas du tout d’accord - Tout à fait d’accord) est une première tentative d’évaluation sur cette
thématique.

L’évaluation humaine est en général considérée comme la meilleure évaluation même si l’humain a
du mal à évaluer la diversité [13]. De plus, l’accord inter-annotateur est reconnu comme étant assez
faible en génération de texte [32], il est donc important d’avoir un certain nombre d’évaluateurs de
tout milieu, âge et genre, ce qui permet de minimiser les biais d’évaluation pour effectuer ce travail.
Enfin, cette méthode d’évaluation a pour défaut d’être particulièrement coûteuse et longue à effectuer,
limitant son utilisation à l’échelle.

2.1.2 Évaluation Automatique

Pour résoudre ce problème, de nombreuses métriques automatiques sont développées. La cible pour
une métrique automatique est d’obtenir un score de corrélation élevé avec une expertise humaine sur
la même tâche, mais de manière automatique, afin de réduire les coûts humains et en temps.

Les métriques automatiques les plus courantes sont basées sur le recouvrement de n-grammes comme
BLEU [26], ROUGE [22] ou encore METEOR [1]. Cependant, ces métriques échouent à évaluer la
paraphrase, qui est particulièrement présente en génération de texte appliquée aux RFIs.

La qualité peut aussi être évaluée en utilisant des modèles externes. La Perplexité [15] est notamment
utilisée pour mesurer l’incertitude d’un modèle sur sa génération, c’est-à-dire la mesure d’à quel point
un modèle est « surpris » quand présenté face aux nouvelles étapes de génération. Malheureusement,
la perplexité possède ses propres faiblesses et n’est pas assez représentative de la qualité de génération
[29]. Cependant, celle-ci est intéressante lorsque comparée à la perplexité générée par un humain lors
d’écriture manuelle de Demandes d’Informations.

Dans la même idée, des modèles externes de régression sont utilisés et ont pour but de scorer la
génération notamment sur sa grammaticalité [5], vérifiant que la partie générée est bien construite
grammaticalement. Néanmoins, les RFIs sont souvent rédigées par des personnels non-natifs de
la langue du pays de provenance de la RFI - par exemple un personnel français qui rédige en
anglais - ou tout simplement qui ont des niveaux de langage différent (hétérogénéité des niveaux
d’expression écrite) pour un texte écrit en français par un natif. La grammaticalité stricte n’est alors
pas représentative de la qualité de la RFI, les usages grammaticaux et orthographiques réels ne
respectant pas systématiquement la règle. Néanmoins, la grammaticalité permet de discriminer et
de filtrer les générations complètement insensés. Dernièrement, de nouvelles méthodes utilisent des
grands modèles de langue comme évaluateurs [19, 4], montrant une corrélation assez élévée avec
ce qu’un évaluatueur humain peut produire sur certaines métriques. Dans le cas de Prometheus-2
[19], le processus est disponible en source ouverte, important dans un contexte de défense et les
métriques peuvent être personnalisées. Cependant, ces modèles doivent être adaptés au français et au
vocabulaire spécifique des RFIs pour être utilisés dans notre cas d’usage.

Dans notre besoin d’évaluer la cohérence entre le « subject »et la partie « needs details », des méthodes



comme BertScore [36] ou encore YiSi [23] utilisent des modèles de plongement tels que Bert [6] ou
Word2Vec [24] et permettent de mesurer la distance entre les plongements de la partie Subject et les
plongements de la partie Needs Details en vérifiant si les deux parties traitent du même sujet.

Pour générer un jeu de données synthétiques, il est nécessaire d’avoir des contenus avec une haute
diversité permettant de refléter les différentes façons d’écrire, les différents champs lexicaux et
sémantiques. Pour évaluer de manière automatique la diversité, principalement deux métriques
sont utilisées dans la littérature. Distinct-n [21] évalue la diversité intra-génération en comptant le
nombre moyen de répétitions des n-grammes et SELF-BLEU [38] permet de mesurer la diversité
inter-génération en évaluant le score BLEU entre chaque paire de contenus générées. De manière
similaire, il est possible, en utilisant les métriques BertScore ou YiSi, d’obtenir une métrique analogue
à SELF-BLEU pour la diversité sémantique, que l’on appellera SELF-BertScore.

Illustré dans la figure 2, nous recommandons l’utilisation d’une combinaison de métriques auto-
matiques dont le BertScore, SELF-BLEU, Distinct-n et l’utilisation de modèles de langue dédiés à
l’évaluation de la langue. Cette combinaison reflète la diversité et la justesse linguistique d’une géné-
ration. De plus, deux types de métriques automatiques apparaissent. Le premier type rassemble les
métriques intra-corpus (SELF-BLEU, SELF-BertScore ..) et le deuxième type adresse les évaluations
unitaires de chaque RFI.

Évaluer les caractéristiques intrinsèques de qualité et de diversité est nécessaire mais ne reflète pas
l’ensemble des attendus d’un domaine spécifique tel que la Défense. Ce domaine implique certaines
connaissances opérationnelles ou connaissances métiers lors d’applications à certaines tâches. Pour
des tâches spécifiques telles que la génération de RFI, nous avons besoin de spécifier quels sont les
critères opérationnels devant être mesurés et potentiellement automatisés.

2.2 Axe Métier

Pour s’assurer de la vraisemblance d’un point de vue opérationnel d’une Demande d’Informations,
il est nécessaire d’établir un certain nombre de critères opérationnels permettant de discriminer les
générations.

FIGURE 2 – Évaluation Linguistique Proposée de la base de données RFI



2.2.1 Critères d’évaluation

Ces règles, utilisées dans le monde du Renseignement, spécifient qu’une RFI est une question
atomique (unique) et doît être précise. De manière intuitive, la précision d’une question est propor-
tionnelle à sa difficulté théorique. Par exemple, la question "La vie a-t’elle 5 millions d’années?"
est très vague, très complexe à répondre. Une question plus précise, "Le président de la République
a-t-il mangé au restaurant La Fayette la semaine dernière ?" est théoriquement plus simple à répondre,
sous réserve d’avoir accès aux ressources. Nous commençons par nous interroger sur la manière de
mesurer ce critère de précision par le biais d’une évaluation humaine ou automatique.

2.2.2 Evaluation Opérationnelle

Tout d’abord, une évaluation sous la forme d’une échelle de Likert semble pertinente pour cette
évaluation. Cette échelle contient des affirmations et attend pour réponse une gradation de l’accord
de l’évaluateur. Par exemple, de « Pas du tout d’accord »à « Tout à fait d’accord ». Cependant,
le nombre d’opérationnels disponibles étant très restreint et leur évaluation de jeux de données
étant très coûteuse, le nombre potentiel d’évaluateurs est de manière conséquente réduit. L’accord
inter-évaluateur sur de la génération de texte étant connu pour être très faible [32], il faut s’attendre
à ce que cela soit le cas pour une évaluation de notre cas d’usage. Ainsi, les résultats sont parfois
non-représentatifs du cas général car subjectifs au vu de la non-représentativité en nombre et diversité
de compétences du panel évaluateur.

L’évaluation de la précision est automatisable avec une démarche analogue à [16], en entraînant un
classifieur dont l’objectif est d’attribuer un score de précision de la question. Ainsi, se baser sur
des jeux d’entraînement tels que fait par Jeong et al [16] serait un progrès vers la production d’une
métrique efficace évaluant la précision et le niveau de détail d’une question.

De manière supplémentaire, la question posée ne doit pas être rhétorique, c’est-à-dire qu’elle ne doit
pas traiter un sujet dont la réponse est évidente (ex : « Est-il dangereux de se rendre dans une zone du
front en Ukraine le 10 juillet 2024 ? »), ce qui nous interroge sur la pertinence opérationnelle d’une
question. Cette pertinence est définie comme la probabilité d’attribution de la génération d’une RFI
à un opérationnel. En d’autres mots, une question opérationnellement pertinente est une demande
apportant un gain d’information à un opérationnel.

La question... ... est précise ... n’est pas rhétorique ... est pertinente
Le président de la République
a-t’il mangé au restaurant ... Tout à fait d’accord Tout à fait d’accord Plutôt d’accord

Est-il dangereux de se rendre
dans une zone du front en
Ukraine le 10 juillet 2024?

Plutôt d’accord Pas du tout d’accord Plutôt pas d’accord

TABLE 1 – Exemple d’évaluation humaine de l’axe métier des RFIs pour le champs Needs Details.

Ainsi, une affirmation dans une échelle de Likert donne « La RFI est pertinente ». En l’absence de jeux
de données de questions annotées s’approchant de cette tâche, il est compliqué d’automatiser cette
démarche, l’entraînement de modèles étant rendu complexe. Nous recommandons donc l’utilisation
d’un opérationnel expert humain pour évaluer de façon la plus juste cette partie, comme présenté dans
la table 1.

Dans l’exemple de question précédemment donné, la connaissance de la situation en Ukraine permet



de juger de la nature rhétorique de la question. Ainsi, cette connaissance opérationnelle est un élément
immédiatement discriminant de la qualité d’une RFI. De plus, une question du type « Le porte-avions
Charles De Gaulle était-il présent lors du sommet des ministres le 24 mai 2023 à Milan? » permet
de soulever deux interrogations sur la vraisemblance de la question. La première porte sur la nature
même du bâtiment Charles De Gaulle qui est un porte-avions, qui ne peut être présent à Milan, au
coeur des terres italiennes. La deuxième concerne la présence d’un sommet des ministres à cette
date précise. Cette problématique multi-niveaux permet d’argumenter la nécessité d’un troisième axe
d’évaluation qui est donc l’axe concernant les connaissances évoquées lors de la génération d’une
RFI.

2.3 Axe Connaissance

La vérification de la vraisemblance des connaissances évoquée est une tâche en ébullition ces dernières
années au sein de l’IA générative. La vraisemblance fait référence à la notion de vérité, difficile
à définir et source de nombreux débats [31, 34]. Dans une logique de simplicité, nous ferons ici
référence à la vraisemblance comme une information possible compte tenu de références sources.

2.3.1 Hallucinations

Une problématique liée à l’IA générative est la génération de contenus inventés ou faux. Cette
problématique, aussi nommée hallucination [17] en regroupe deux types. Le premier type, les
hallucinations intrinsèques, concerne les générations qui contredisent leur donnée source et sont
factuellement fausses par rapport à une référence. Cette catégorie d’hallucination n’est pas forcément
problématique pour la génération de RFI, l’opérateur pouvant se tromper. Cependant, il est important
de mesurer grâce à des métriques la divergence par rapport à cette référence et statuer sur à quel
point la génération est fausse. En effet, si cette divergence est trop grande, la question perdra toute
crédibilité pour l’opérateur et ne sera donc pas vraisemblables pour un analyste manipulant les
demandes d’informations. Ainsi, des métriques inspirées de la démarche de Li et al [20] basées sur
de la vérification de connaissance grâce à une base de données externe doivent être envisagées.Il
serait alors possible de mesurer cette divergence grâce à ces bases et l’entraînement de modèles de
plongement et de langue spécialisés, entraînant une mesure de la vraisemblance de la génération.

L’autre type d’hallucination, les hallucinations extrinsèques (ou confabulation), est défini comme
un contenu qui ne peut pas être statué vrai ou faux par rapport à la base de référence. Ce type
d’hallucination pose particulièrement problème ici, car il dépend du jeu de données d’entraînement du
modèle et du raisonnement de la génération. En reprenant notre exemple « Le porte-avions Charles
De Gaulle était-il présent lors du sommet des ministres le 24 mai 2023 à Milan? », en partant du
principe que les informations relatives au porte-avions, au sommet des ministres ainsi qu’à la ville
de Milan soient présents dans le jeu de données. Si cet événement est absent de l’entraînement du
modèle, alors l’information reliant nos informations est absente. Il est donc compliqué de statuer
immédiatement sur la vraisemblance de la question. Il est alors nécessaire de profiter soit d’un expert
humain, soit d’un modèle de langue montrant des capacités sur des tâches liées au raisonnement tels
que LLama [30] ou encore Mistral [18].

Une technique reconnue pour réduire la quantité d’hallucinations est le RAG (Retrieval-Augmented
Generation ou Génération augmentée par la récupération - de connaissances -) [10]. Cette technique
permet de renforcer la capacité d’un modèle à générer des éléments factuels. Une base de connaissance



est ajoutée au modèle de génération, qui permet à celui-ci d’augmenter la vraisemblance ou la
factualité de la génération. La première étape pour cela consiste à peupler cette base de connaissances.

2.3.2 Base de Connaissances

Dans le domaine des RFIs, un expert évaluateur spécialisé dans un domaine spécifique n’a pas
connaissance de tous les tenants et aboutissants de chaque région du globe, ce qui rend compliqué de
juger de la vraisemblance de chaque RFI présentée. Ainsi, la construction de bases de connaissances
regroupant les divers évènements et faits prouvés autour de zones d’intérêts pour la création de RFIs,
permet d’avoir un point de comparaison pour juger de la vraisemblance d’une génération. Cependant,
plusieurs interrogations concernant la création de cette base peuvent émerger. La première repose sur
la possibilité technique d’effectuer cette création due à des opérations passées ou en cours relevant du
secret de la défense nationale. La deuxième interrogation porte sur l’assurance que la véracité des
informations, portant donc sur la crédibilité de la source.

En se basant sur l’hypothèse de l’obtention d’une base de connaissance adéquate, il est alors possible
de se référer à celle-ci pour vérifier la génération. Cependant, dans des bases de données à l’échelle, il
est nécessaire d’utiliser des outils de recommandation récupérant les bonnes connaissances à comparer
à la génération. Ainsi, des problématiques liées aux domaines de la Recherche d’Information ou
encore du RAG [10] permettent de faire émerger des méthodes permettant d’implémenter des moteurs
de similarité récupérant l’information correspondante la plus probable dans la base de connaissances.
Comparant une requête utilisateur (ici la génération de question) encodée grâce à des modèles de
plongement au contenu encodé lui aussi de la base de connaissance, il est possible de scorer la
vraisemblance de la génération.

2.3.3 Calcul de Score de Vraisemblance

La base de connaissance est encodée grâce à un modèle de plongement et ses éléments sont comparés
à la requête (ici la Demande d’Information) grâce à une similarité cosinus, ce qui permet de retrouver
les éléments de la base de connaissance qui sont similaires à la génération initiale. Une fois les
informations récupérées, elles sont passées au modèle pour estimer si le modèle arrive à trouver
une logique entre la question et les éléments récupérés. Utilisant des modèles de langue montrant la
capacité à raisonner sur certaines tâches, différentes méthodes [7, 20] mettent en place une chaîne
de traitement permettant de vérifier ou assurer la factualité de la génération. Dhuliawala et al [7]
réutilise un modèle de langue afin de vérifier les éléments d’une génération en la décomposant en
différentes étapes et ainsi vérifier leur factualité de manière itérative. Illustré dans la figure 3, une
méthodologie analogue permettrait de vérifier la vraisemblance d’une génération en récupérant les
différents éléments dans la base de connaissance grâce à du Retrieval-Augmented Generation, vérifiant
la vraisemblance du lien effectué lors de la génération. Néanmoins, ces méthodes sont destinées à
évaluer une génération en langue anglaise et leur jeu de données d’entraînement contient une quantité
minoritaire de documents français, biaisant le modèle sur celle-ci. Il est alors important de développer
ces solutions sur des jeux de données en français avant de les réutiliser pour l’évaluation des RFIs.
Ainsi, des pistes utilisant des modèles tels que CroissantLLM [8] sont envisageables.

Cependant, il est important de rappeler que la mise en place de bases de connaissances octroyant une
exhaustivité des situations opérationnelles est une tâche non-triviale voire infaisable et que selon le



FIGURE 3 – Vérification de la vraisemblance des RFIs à l’aide de modèles externes

cas d’usage et la classification des opérations, la vraisemblance opérationnelle sera donnée par un
évaluateur humain.

3 Synthèse

L’évaluation des Demandes d’Informations requiert l’étude d’au moins trois axes distincts qui ont
été étudiés dans ce vision paper. Le premier axe, l’aspect linguistique, mobilise les connaissances
actuelles concernant l’Etat de l’Art en génération de texte. Ainsi, ressortent des métriques telles
que le BertScore permettant de vérifier la cohérence entre un Subject et un Needs détails générés.
De plus, d’autres métriques telles que le SELF-BLEU ou une version analogue avec le BertScore
permettent d’évaluer la diversité sémantique et lexicale au sein du corpus. Au sein d’une génération,
Distinct-n permet d’évaluer la répétition d’un modèle selon plusieurs n-grams. Enfin, des métriques
issues d’évaluations utilisant de grands modèles de langues peuvent être utilisées afin d’évaluer la
bonne construction de la génération.

Le deuxième axe concerne l’aspect métier et opérationnel qui doit être présent au sein d’une génération.
Cet axe, permet de spécifier le niveau de détail requis dans la question générée et sa pertinence
opérationnelle. Cette pertinence fait aussi référence à la mesure de rhétoricité d’une question.

Enfin, le troisième axe s’intéresse à la présence de connaissances spécifiques dans les RFIs générées
et s’assure de la vraissemblance de la génération. Cet aspect s’adresse principalement à la réduction
et la détection des hallucinations.

Ainsi, la table 2 résume les différentes métriques recommandées dans ce vision paper afin d’optimiser
l’évaluation des Demandes d’Informations générées. Nous remarquons l’absence de métriques
automatiques permettant de mesurer la rhétoricité, la vraisemblance ainsi que la pertinence. Nous
encourageons la production de recherches allant dans ce sens permettant d’automatiser cette tâche
pour l’évaluation des Demandes d’Informations.

4 Conclusion

En conclusion, nous avons présenté lors de ce vision paper l’évaluation de Demandes d’Informations
générées liées au domaine de la Défense. L’évaluation de ces données est une tâche compliquée par
la confidentialité des données utilisées et le manque d’experts opérationnels capables d’évaluer les



Champ
d’évaluation Connaissance Linguistique Métier Références

Linguistique -
Evaluation via LLM,
Grammaticalité, Perplexité

- [19, 4, 15, 5]

Précision - - Classifieur [16]

Rhétoricité - -
Opérationnel
humain

Vraisemblance Evaluation par RAG,
Opérationnel humain

- - [16, 10, 20]

Pertinence - -
Opérationnel
humain

Cohérence - BertScore - [36]

Diversité -
Distinct-n, Self-BLEU,
SELF-BertScore

- [21, 38, 36]

TABLE 2 – Synthèse des différentes métriques recommandées

données générées par un modèle de langue.

Dans ce contexte, nous avons cherché à évaluer un jeu de données de Demandes d’Informations
préalablement généré et nous avons proposé une méthodologie d’évaluation afin de juger de la qualité
d’une génération. Pour cela, nous avons proposé trois axes distincts nécessaires à l’établissement
d’une méthodologie d’évaluation de cette problématique. Ces axes que nous proposons couvrent la
qualité linguistique de la génération, le respect des règles métier pour la rédaction de ces demandes
ainsi que la vraisemblance de ces dernières par rapport à une base de connaissance de référence. Le
premier axe s’intéresse à la qualité intrinsèque du texte généré, que ce soit en terme de diversité
inter-générations et intra-génération, de cohérence lors de la génération de différentes parties de la
requête ou encore de la qualité grammaticale du texte.

Le deuxième axe porte sur le respect des règles métier observées par les opérationnels pour écrire des
Demandes d’Informations. Ces règles (questions précises, non rhétoriques..) permettent de spécifier
différents critères d’évaluation de la requête sur l’axe métier.

Le troisième et dernier axe couvre la vraisemblance de la demande. Nous avons notamment proposé
différentes pistes s’inspirant du RAG (Retrieval-Augmented Generation - Génération augmentée à
l’aide de connaissance récupérée) permettant de vérifier automatiquement cette vraisemblance.

Cette réflexion vise à structurer et rationaliser la mesure de la qualité des contenus générés, en identi-
fiant et outillant chacune des dimensions d’intérêt. Cet outillage, spécifique au cas d’emploi, fournit
des caractéristiques des jeux de données générées et rend possible la comparaison de générations entre
différentes instances ou modèles de génération. Des travaux futurs permettront de dérouler cette éva-
luation pour augmenter, de manière itérative, la qualité d’un ensemble de Demandes d’Informations
synthétiques, à exploiter par la suite pour la mise au point d’algorithmes et de systèmes.
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