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RÉSUMÉ
Cet article présente quelques lignes de réflexions sur la pratique du benchmarking pour les modèles de
langue dans le cadre d’un travail de recherche encore en cours. Plus précisément, nous interrogeons
la notion de validité d’un benchmark par rapport à la tâche qu’il cherche à représenter, et arguons
que cette validité est difficile à atteindre lorsque la tâche ciblée est trop générale, ce qui est le cas
de la plupart des benchmarks actuels. Pour répondre à ce constat, nous introduisons le concept de
micro-benchmark pour l’évaluation de tâches appliquées pour les utilisateurs finaux, et décrivons la
méthode envisagée pour en concevoir.

ABSTRACT
Towards a conceptualisation of micro-benchmarking to evaluate LLMs in an operational setting

This paper presents some thoughts on language model benchmarking practices within the framework
of an ongoing research project. More precisely, we focus on the notion of validity of a benchmark
with regards to the task it tries to represent, and argue that this validity is difficult to obtain when
the task is too general, which is the case for most of the current benchmarks. In response to that
observation, we introduce the concept of micro-benchmark to evaluate applied tasks for end users,
and describe our plans to create some concrete micro-benchmarks.
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1 Introduction

La pratique du benchmarking dans le domaine de l’intelligence artificielle, bien qu’ancienne, semble
avoir connu une explosion d’activité depuis l’introduction en 2018 des premiers modèles de langues
basés sur l’architecture des transformeurs, à l’image de BERT (Devlin et al., 2018) et de GPT
(Radford et al., 2018). Cette activité a même encore accéléré avec la popularisation des grands
modèles de langues (en anglais Large Language Models, désormais LLM), dont l’un des facteurs-clés
a été la diffusion de ChatGPT fin 2022 (OpenAI, 2022). Il existe aujourd’hui plusieurs dizaines de
benchmarks qui s’attachent à mesurer les performances des LLM dans des tâches variées : nous
pouvons citer pour exemples CommonsenseQA pour les connaissances générales (Talmor et al.,
2019), MMLU pour les connaissances thématiques (Hendrycks et al., 2021), HumanEval pour la
génération de code informatique (Chen et al., 2021), ou encore TruthfulQA pour la véracité des
réponses (Lin et al., 2022) ; d’autres exemples sont listés dans des revues d’ensemble telles que (Guo
et al., 2023) ou (Chang et al., 2024).



Ces benchmarks sont fréquemment qualifiés de statiques, dans le sens où ils reposent sur des jeux de
données prédéfinis, rassemblant des tests préparés ou collectés sur une période de temps limitée sans
mise à jour supplémentaire par la suite ; en cela, ils s’opposent à d’autres approches du benchmarking
s’appuyant sur la myriadisation pour récolter continuellement de nouveaux tests ou mettre à jour les
scores des différents modèles évalués (Kiela et al., 2021; Thrush et al., 2022; Chiang et al., 2024).
Un certain nombre de défis se posent pour cette catégorie de benchmarks : tout d’abord, la diffusion
publique des jeux de données, qui est nécessaire pour la reproductibilité des évaluations, peut avoir
pour conséquence des phénomènes de contamination dans les données d’entraînement des LLM qui
leur sont postérieurs, amenant par-là même à l’obsolescence de ces benchmarks (Golchin & Surdeanu,
2024) ; de plus, la qualité des tests peut être questionnée sous plusieurs dimensions, dont la correction,
qui a trait à la possible présence d’erreurs dans l’annotation des données, et l’éthique, qui a trait
entre autres à la présence de biais et de stéréotypes ainsi qu’à la question de la représentation de la
diversité des cultures et des populations dans le choix de ces données (Bowman & Dahl, 2021; Raji
et al., 2021; Paullada et al., 2021) ; enfin, il se pose la question de la validité du jeu de données au
regard de la tâche qu’il essaie de modéliser, c’est-à-dire la question de savoir si la représentation
est suffisamment fidèle pour qu’obtenir un bon score sur le benchmark correspondant signifie être
effectivement capable de réaliser correctement la tâche dans la majorité des cas (Bowman & Dahl,
2021; Raji et al., 2021; Schlangen, 2021).

Dans ce court article, nous proposons quelques réflexions sur les perspectives possibles de la pratique
du benchmarking en réponse à cette dernière problématique de la validité, dans le cadre d’un projet
de recherche encore en cours qui se donne pour objectif d’explorer les possibles réponses à ces enjeux
majeurs du benchmarking. Plus précisément, nous commençons dans un premier temps par analyser
plus en profondeur cette question de la validité ; ensuite, nous proposons la conceptualisation d’une
notion de micro-benchmarking pour des protocoles d’évaluation qui ciblent des tâches de moindre
portée dans un cadre tourné vers l’application opérationnelle des LLM; enfin, nous décrivons avec
plus de détails la démarche suivie par notre projet afin de donner vie à cette notion.

2 L’enjeu de la validité dans les benchmarks

La validité d’un benchmark — ou validité du construit selon la terminologie de Raji et al. (2021) —
décrit la relation entre son jeu de données et la tâche qu’il cherche à évaluer, interrogeant notamment
la justesse et la fidélité avec laquelle le premier représente la seconde. On pensera en premier lieu
au besoin de reproduire la diversité des cas possibles dans le cadre d’une tâche : pour reprendre
l’exemple de Schlangen (2021), la tâche de description d’images sera mal représentée si les données
d’évaluation ne comprennent que des images de girafes avec leur description, et aucun autre type
d’image. Cette diversité des cas n’est cependant qu’un aspect particulier d’un problème plus grand,
qui concerne la finalité même des benchmarks : leur objectif étant de déterminer si un modèle est
performant ou non dans l’exécution d’une tâche donnée, il s’agit de savoir à quel point on peut avoir
confiance dans les scores fournis par ces benchmarks pour mesurer les capacités des modèles de
manière adéquate.

La difficulté principale posée par cette question de la validité est qu’elle est complexe à formaliser
pour une analyse systématique des benchmarks existants, ce qui amène le plus souvent à ce qu’elle
soit laissée de côté par les auteurs (Bowman & Dahl, 2021). Quelques idées générales pour aiguiller
les analyses et la conception de nouveaux jeux de données peuvent néanmoins être établies à partir



des critiques établies par Bowman & Dahl (2021) et Raji et al. (2021) : un jeu de données étant par
nature fini, il est impossible d’y couvrir l’intégralité des situations pouvant correspondre à la tâche
modélisée ; il faut donc identifier les principaux paramètres qui peuvent avoir une influence sur la
réalisation de la tâche et s’assurer d’avoir assez de tests pour couvrir les gammes de valeurs que ces
paramètres peuvent prendre, et ne pas oublier d’intégrer des tests pour traiter les cas particuliers, les
valeurs extrêmes, et les possibles pièges dans la réalisation de la tâche. De plus, il faut veiller à ce
que le benchmark couvre un maximum de variations linguistiques liées à la tâche ; cela concerne
non seulement le jeu de données en lui-même, mais également les instructions fournies au modèle
avant de lui passer un test issu du jeu de données : plusieurs études telles que (Zheng et al., 2024) et
(Alzahrani et al., 2024) démontrent en effet que la manière dont sont formulées les instructions ont
une influence sur les scores donnés par certains benchmarks actuels. Un benchmark valide doit donc
également tenir compte de cette variabilité.

Comme souligné par Raji et al. (2021), la question de la validité est intrinsèquement liée à celle
de la portée de la tâche : plus celle-ci est générale, plus elle est difficile à modéliser correctement.
Pour l’évaluation des LLM, l’article prend notamment l’exemple de GLUE (Wang et al., 2018), qui
ambitionne d’évaluer la capacité des modèles à comprendre le langage naturel : il s’agit d’une tâche
qui mobilise théoriquement un très large ensemble de compétences linguistiques qui s’entremêlent,
auxquelles s’ajoutent la connaissance du monde et du sens commun ; assurément, un méta-benchmark
réunissant neuf jeux de données portant plus précisement sur sept sous-tâches distinctes n’est pas
capable de couvrir l’ensemble des compétences possibles dans son évaluation. Il survient dès lors un
décalage entre la tâche annoncée et ce qui est effectivement mesuré — une inadéquation qui est un
signe fort de l’invalidité du benchmark au regard de sa tâche cible.

3 La conceptualisation du micro-benchmarking

Face aux défis posés par la question de la validité des benchmarks, deux options se présentent : soit
le jeu de données doit être enrichi de nouveaux tests qui permettront de combler les manques du
benchmark et réduire son inadéquation avec sa tâche cible, soit la tâche cible doit être révisée afin
de refléter plus précisément la réalité des données du benchmark. Cette dernière solution ne résout
pas tous les problèmes liés aux données, notamment quant à la représentation des populations et
des cultures, les risques d’erreurs, ou encore le manque de diversité linguistique ; et en particulier,
elle s’applique mal aux benchmarks déjà existants. Mais c’est une perspective qui peut être explorée
dans le cadre d’évaluations futures, et que nous souhaitons notamment développer ici sous le nom de
micro-benchmarking : dans cette dénomination, nous entendons prioritairement comme « micro » non
pas la taille du jeu de données mais bien la portée de la tâche. Autrement dit, un micro-benchmark
aurait pour objectif d’évaluer les compétences des LLM sur des tâches bien plus définies et bien plus
précises que dans les benchmarks traditionnels.

L’introduction d’un tel concept peut interroger quant à son intérêt. Il y a en effet dans les benchmarks
traditionnels une dimension motivationnelle pour la recherche en intelligence artificielle : les bench-
marks dont les tâches sont les plus ambitieuses ou dont les tests sont les plus difficiles servent en effet
de jalons permettant de mesurer les progrès des modèles de langue (Ethayarajh & Jurafsky, 2020),
ces aspects d’ambition et de difficulté formant d’ailleurs un argument fréquemment mis en avant
dans certains des benchmarks les plus récents, comme GPQA (Rein et al., 2023) ou GAIA (Mialon
et al., 2023). En comparaison, l’idée de réduire la portée des tâches ne saurait en aucun cas donner



aux micro-benchmarks un impact équivalent. Cependant, comme défendu par Ethayarajh & Jurafsky
(2020), ces benchmarks ont avant tout un effet sur la recherche en intelligence artificielle et sur la
création de nouveaux LLM, mais un intérêt moindre pour les utilisateurs finaux, à plus forte raison
ceux qui sont en dehors de la communauté du traitement automatique des langues au sens large. En
apportant la capacité à cibler des tâches pertinentes pour ce public, les micro-benchmarks peuvent
donc démontrer un intérêt non négligeable pour l’application des LLM dans un cadre opérationnel.

Nous entendons ici par « cadre opérationnel » l’ensemble des utilisations possibles des LLM dans
un usage applicatif par les individus, les entreprises et les institutions en dehors du monde de la
recherche et de la communauté du traitement automatique des langues. Les usages ainsi ciblés se
déclinent en deux catégories principales, que nous appellerons les usages conversationnels et les
usages automatisés. Le premier désigne l’utilisation des LLM sous forme d’agents conversationnels,
un usage notamment popularisé par ChatGPT dans lequel les utilisateurs entrent manuellement toutes
leurs instructions et leurs données pour obtenir le résultat souhaité. Quant au second, il se réfère
à l’emploi des LLM en tant que blocs dans le flux d’un processus automatisé, où les instructions
sont codées en amont du programme qui l’utilise. Mais ces deux types d’usage peuvent évidemment
s’accorder à des tâches de large portée comme répondre à des questions de culture générale ou
techniques, qui sont déjà modélisées par des benchmarks traditionnels tels que CommonsenseQA
et MMLU; aussi, le cadre opérationnel dans lequel nous nous plaçons doit être entendu comme
l’ensemble de ces applications où les espaces d’entrée et de sortie des LLM sont restreints par des
considérations extérieures inhérentes à la tâche, qui se veut donc spécialisée plutôt que générale. Pour
reprendre l’exemple de Schlangen (2021) cité plus haut, si la tâche de description d’images est une
tâche générale, celle de description d’images de girafes, qui supprime le paramètre de la thématique
des images et restreint donc fortement son applicabilité, serait davantage susceptible d’entrer dans la
portée du micro-benchmarking. Suivant cette idée, il serait conceptuellement possible de diviser un
benchmark généraliste en plusieurs micro-benchmarks qui sont centrés sur des valeurs précises des
différents paramètres de la tâche évaluée, mais l’applicabilité de cette approche pour la conception de
tels benchmarks reste limitée du fait du grand nombre de valeurs que peuvent prendre ces paramètres,
et donc du grand nombre de micro-benchmarks qu’il serait nécessaire de concevoir.

Dans l’esprit, les micro-benchmarks peuvent être rapprochés des suites de tests utilisées en génie
logiciel, en ceci que les micro-benchmarks ont en effet pour but d’étudier le comportement des LLM
dans différents contextes où varient notamment les données d’entrées ainsi que la formulation des
instructions. Cette comparaison est d’ailleurs encore plus pertinente lorsque la tâche visée par le
micro-benchmark s’inscrit dans le cadre d’un usage automatisé, auquel cas le LLM est bel et bien
censé faire partie d’un logiciel. Il subsiste néanmoins quelques différences fondamentales entre les
suites de tests et les micro-benchmarks. Tout d’abord, la portée : une suite de tests est liée à un
projet logiciel spécifique, et évolue avec lui, tandis qu’un micro-benchmark vise à évaluer des LLM
développés de façon indépendante et n’a besoin d’évoluer qu’avec la conceptualisation de la tâche
ciblée et non avec les modèles — excepté pour des raisons de contamination et d’obsolescence comme
évoqué en introduction. En particulier, les suites de tests aident à l’identification des bogues éventuels
au fur et à mesure du développement, alors qu’un LLM est évalué comme un produit fini et n’est pas
sujet à de telles défaillances. Par ailleurs, les micro-benchmarks restent des benchmarks dans le sens
où l’une de leurs utilités majeures est la possibilité de comparer plusieurs modèles : il s’agit donc à la
fois de mesurer la fiabilité et les performances des systèmes évalués, mais également de permettre aux
utilisateurs de choisir le modèle le plus adapté à leurs besoins, ce qui ne fait pas partie des fonctions
premières d’une suite de tests. Enfin, les LLM sont par nature non déterministes, et leurs paramètres
ne sont généralement pas accessibles aux évaluateurs : les micro-benchmarks doivent en conséquence



adopter des approches significativement différentes de celles des suites de tests traditionnelles, bien
qu’elles puissent rejoindre les approches étudiées pour les tests de systèmes non déterministes. 1

4 Démarche de recherche

Maintenant que nous avons posé le cadre général du concept de micro-benchmarking, nous décrivons
dans cette dernière partie la démarche poursuivie dans le cadre de notre projet de recherche pour affiner
encore le concept et construire des micro-benchmarks utiles et pertinents. Nous visons premièrement
une meilleure validité des benchmarks : en restreignant leurs espaces d’entrée et de sortie ainsi qu’en
réduisant la quantité de paramètres sur lesquels indexer leurs évaluations, les tâches évaluées par
les micro-benchmarks deviennent plus faciles à modéliser, car elles nécessitent moins de diversité
dans les tests et les prompts. Par ailleurs, cette réduction du nombre d’évaluations nécessaire pour
modéliser fidèlement ce type de tâche pourrait mener à une réduction de la taille des jeux de données.
En revanche, la restriction de la portée des tâches visées pourrait aussi conduire à la multiplication des
micro-benchmarks afin de garder une couverture suffisamment large pour l’ensemble des utilisateurs
de LLM, ce qui pourrait mener paradoxalement à un plus grand nombre d’évaluations.

Il y a donc un équilibre à trouver entre la quantité de petites tâches que l’on souhaiterait évaluer
et la quantité de micro-benchmarks que l’on peut se permettre de concevoir et d’appliquer. Nous
proposons pour ce faire d’organiser et de classer les tâches possibles en fonction de l’intérêt que leur
évaluation représente pour les utilisateurs. Trois principaux critères sont retenus pour ce classement :
la régularité, la complexité, et la répartition ; de sorte qu’une tâche intéressante à modéliser soit donc
une tâche difficile et répétitive qui concerne un grand nombre de personnes.

Mais avant de classer les tâches possibles, il faut d’abord les identifier. Étant donné le cadre opé-
rationnel dans lequel nous nous plaçons, notre premier objectif est de collecter ces tâches à partir
d’une étude des besoins et des applications possibles des LLM dans le monde entrepreneurial. Plus
précisément, nous partons de la collecte de cas d’usage, c’est-à-dire de tâches plus générales, non
nécessairement purement linguistiques, qui font partie du travail habituel voire quotidien d’employés
en entreprises dans divers corps de métier, pour lesquelles ces employés estiment que les LLM
pourrait leur faire gagner du temps. Cette collecte est actuellement en cours, et se réalise à la fois par
une revue systématique des applications des LLM qui sont mises en avant par les entreprises, et par la
conduite d’ateliers auprès de divers profils d’employés pour faire ressortir leurs besoins. Ces ateliers
sont également l’occasion de recueillir des valeurs pour les trois critères évoqués plus haut, afin de
préparer le classement qui viendra plus tard.

En parallèle, nous affinons une méthodologie d’analyse des cas d’usages destinée à faire émerger
les tâches linguistiques que ces cas d’usages impliquent. En effet, ces derniers peuvent décrire des
situations complexes où plusieurs étapes de travail sont nécessaires, et où seule une partie de ces
étapes concernent des tâches où les LLM peuvent effectivement intervenir. Le processus d’analyse
cherche donc à isoler ces étapes ainsi qu’à caractériser les entrées et les sorties attendues pour les
LLM qui interviendraient sur ces parties. Cette caractérisation a pour but le regroupement des tâches
similaires lorsque cela est possible, puisqu’il n’est pas exclu que des cas d’usages très différents
puissent donner lieu à de telles similitudes. La fin du processus d’analyse visera par conséquent à
réévaluer les trois critères de classement des tâches ainsi identifiées au regard de la diversité des
cas d’usages auxquels elles s’appliquent, permettant alors de sélectionner des tâches à modéliser en

1. Merci au relecteur anonyme qui a suggéré le développement de cette partie de la discussion.



priorité. Lorsque cela sera fait, il sera dès lors envisageable de réfléchir à la conception de jeux de
données représentatifs de ces différences tâches, de sélectionner les métriques appropriées pour ce
faire, et donc de proposer des micro-benchmarks qui répondent au besoin de confiance en la capacité
des LLM à réaliser ces tâches à la place et au bénéfice des travailleurs humains.

5 Conclusion

Dans ce bref article, nous avons décrit les grandes lignes d’un projet en cours qui vise à adapter
l’évaluation des LLM à un cadre opérationnel où elle pourra bénéficier aux utilisateurs finaux pour
des tâches régulières et complexes dans l’exercice de leurs emplois. Les benchmarks traditionnels,
en ceci qu’ils visent des tâches très générales et de grande ampleur, sont davantage orientés vers les
progrès de l’intelligence artificielle en tant que domaine de recherche que vers ces problématiques
d’application des LLM en dehors de cette communauté. Par ailleurs, cette généralité dans les tâches
ciblées rend ces benchmarks sujets à de nombreuses fragilités, à commencer par la difficulté d’évaluer
la validité des jeux de données utilisés pour modéliser ces tâches. En réponse, nous proposons un
concept de micro-benchmarking où les tâches ciblées sont volontairement plus restreintes et plus
proches des besoins réels des utilisateurs, et qui vise à assurer ces derniers de la capacité effective
des LLM à remplir ces tâches, tout en rendant la validité des jeux de données plus facile à atteindre.
Les travaux en cours s’appliquent actuellement à la collecte et à l’analyse des cas d’usages des LLM
auprès de ces utilisateurs, mais permettront par la suite de concevoir des micro-benchmarks concrets.
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