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Guide d'évaluation des LLM : MMLU, HumanEval, MT-Bench, LMSYS Arena. Métriques, frameworks et méthodologie pour
choisir le bon modéle en 2026.

Evaluation de LLM : Métriques, Benchmarks et Frameworks constitue un enjeu majeur pour les
professionnels de la sécurité informatique et les équipes techniques. Ce guide détaillé sur ia
evaluation Ilm benchmarks propose une méthodologie structurée, des outils éprouvés et des
recommandations opérationnelles directement applicables. Lobjectif est de fournir aux
praticiens — consultants, ingénieurs sécurité, administrateurs systémes — les connaissances et
les techniques nécessaires pour aborder ce sujet avec rigueur. Chaque section s'appuie sur des
retours d'expérience terrain et intégre les évolutions les plus récentes du domaine. Les
recommandations présentées sont adaptées aux environnements d'entreprise et tiennent
compte des contraintes opérationnelles réelles.
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1 Pourquoi Evaluer un LLM : Enjeux et Limites

En 2026, le marché des LLM est saturé : GPT-40, Claude Opus 4, Gemini 2.5, Llama 4, Mistral
Large 3, Qwen 3... Chaque semaine apporte son lot de nouveaux modeéles proclamés "état de
l'art". Face a cette profusion, une question fondamentale se pose : comment choisir
objectivement le modeéle le plus adapté a votre cas d'usage ? L'évaluation rigoureuse des
LLM n'est plus une option -- c'est une nécessité stratégique pour toute organisation qui déploie
de I'TA en production. Guide d'évaluation des LLM : MMLU, HumanEval, MT-Bench, LMSYS Arena.
Métriques, frameworks et méthodologie pour choisir le bon modéle en 2026. Ce guide couvre
les aspects essentiels de ia evaluation Ilm benchmarks : méthodologie structurée, outils
recommandés et retours d'expérience opérationnels. Les professionnels y trouveront des
recommandations directement applicables.
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Les enjeux de I'évaluation

L'évaluation d'un LLM répond a plusieurs objectifs critiques qui vont bien au-dela du simple
classement de modéles :

+>Sélection de modeéle — Identifier le modéle offrant le meilleur compromis qualité/
coUt/latence pour votre cas d'usage spécifique. Un modele excellent en raisonnement
mathématique peut étre médiocre en génération créative.

*>Détection de régression — Les mises a jour de modeéles (GPT-40-2026-01 vs
GPT-40-2025-08) peuvent introduire des régressions silencieuses. Sans évaluation
continue, vous ne les détecterez qu'en production via les plaintes utilisateurs.

*>Validation de fine-tuning — Mesurer objectivement si votre modéle fine-tuné
surpasse le modéle de base sur vos taches cibles, tout en vérifiant qu'il n'a pas perdu
ses capacités générales (catastrophic forgetting).



* >Conformité et sécurité — Vérifier que le modele respecte les contraintes
réglementaires (RGPD, Al Act), ne génére pas de contenus toxiques et résiste aux
tentatives de jailbreak.

* >Justification budgétaire — Fournir des métriques tangibles pour justifier le choix
d'un modeéle colteux (Claude Opus a $15/M tokens) face a une alternative plus

économique (Llama 4 auto-hébergé).

Les limites des benchmarks

Si les benchmarks sont indispensables, ils présentent des limites fondamentales qu'il faut

connaitre pour éviter les piéges d'une évaluation naive :
Vos pipelines de données d'entrainement sont-ils protégés contre I'empoisonnement ?

* >Contamination des données — Les benchmarks publics (MMLU, HumanEval) sont
fréquemment inclus dans les données d'entrainement. Un score élevé peut simplement

refléter une mémorisation plutdt qu'une réelle compétence.



*>Goodhart's Law — "Quand une mesure devient un objectif, elle cesse d'étre une
bonne mesure." Les laboratoires optimisent directement pour les benchmarks
populaires, créant une course aux scores déconnectée de la qualité réelle.

*>Décalage benchmark/production — Un modéle scorant 90% sur MMLU peut échouer
sur des taches simples en production. Les benchmarks testent des capacités isolées,
pas la robustesse face a des requétes réelles bruitées et ambigués.

Principe fondamental : Aucun benchmark unique ne suffit. Une évaluation
robuste combine les quatre niveaux de la pyramide : métriques automatiques
pour le filtrage rapide, benchmarks standardisés pour la comparaison,
évaluation humaine pour la qualité percue, et monitoring production pour la

validation finale.

© Ayi NEDJIMI Consultants — ayinedjimi-consultants.fr 4/44



Table des Matiéres Pourquoi évaluer Métriques fondamentales



Cas concret

En 2024, des chercheurs de Cornell ont publié une étude démontrant I'empoisonnement de
données d'entrainement de modéles de vision par ordinateur avec seulement 0.01%
d'images malveillantes, suffisant pour créer des backdoors indétectables par les méthodes
de validation standard.

2 Métriques Fondamentales d'Evaluation

Avant de plonger dans les benchmarks, il faut maitriser les métriques de base qui servent
de briques élémentaires a toute évaluation de LLM. Ces métriques se divisent en deux
catégories : les métriques de qualité (le modéle génere-t-il de bonnes réponses ?) et les
métriques opérationnelles (le modéle est-il exploitable en production ?).



Métriques de qualité textuelle

*>Perplexité (PPL) — Mesure la "surprise" du modéle face a un texte. Plus la perplexité
est basse, mieux le modele prédit le token suivant. Formule : PPL = exp(-1/N * sum(log
P(token_i))). Un modele avec PPL=5 est meilleur qu'un modéle avec PPL=15, mais cette
métrique ne capture pas la qualité sémantique. Utile pour comparer des modéles de
méme architecture sur le méme corpus de test.

* >BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) — Compare les n-grams de la sortie
générée avec une référence humaine. Score de 0 a 1 (souvent exprimé en %). BLEU-4
utilise des 4-grams. Historiquement concu pour la traduction automatique, mais
largement utilisé pour toute tache de génération. Limite : favorise la correspondance
lexicale exacte sans considérer la sémantique.

* >ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) — Famille de
métriques orientées rappel : ROUGE-1 (unigrammes), ROUGE-2 (bigrammes), ROUGE-L
(plus longue sous-séquence commune). Trées utilisé pour évaluer les taches de résumé.
ROUGE-L est le plus informatif car il capture la structure de la phrase.



* >BERTScore — Utilise les embeddings contextuels de BERT pour calculer une similarité
sémantique entre la sortie et la référence. Contrairement a BLEU/ROUGE, BERTScore
capture les paraphrases et les reformulations. Score F1 entre 0 et 1, corrélé avec le
jugement humain.

Métriques de classification et raisonnement

* >Accuracy (Exactitude) — Pourcentage de réponses correctes sur un ensemble de
questions a choix multiples. Métrique principale de MMLU, ARC, HellaSwag. Simple mais
peut étre trompeuse sur des datasets déséquilibrés (90% de la classe A = 90%
d'accuracy en répondant toujours A).

*>F1-Score — Moyenne harmonique de la précision et du rappel. Particulierement
pertinent pour les taches d'extraction d'information, de NER, et de Q&A extractif. F1
macro (moyenne des F1 par classe) est préféré quand les classes sont déséquilibrées.

* >Pass@k (HumanEval) — Probabilité qu'au moins une des k solutions générées passe
tous les tests unitaires. Pass@1 mesure la fiabilité, Pass@10 la capacité exploratoire.
Métrique standard pour I'évaluation de la génération de code.



* >Exact Match (EM) — La réponse générée correspond-elle exactement a la référence ?
Binaire (0 ou 1). Tres strict mais pertinent pour les taches factuelles (Q&A, extraction de
dates, de noms).

Métriques opérationnelles

*>Time To First Token (TTFT) — Temps entre I'envoi de la requéte et la réception du
premier token. Critique pour I'expérience utilisateur en mode streaming. Cible : <500ms
pour un chatbot interactif.

*>Throughput (tokens/sec) — Nombre de tokens générés par seconde. Dépend du
hardware, de la taille du batch et de la quantization. Benchmark typique : Llama 4 70B
en GPTQ-4bit sur A100 = ~80 tok/s, en GGUF Q4_K_M sur RTX 4090 = ~40 tok/s.

*>Co0t par million de tokens — Métrique économique fondamentale. Inclut le coGt API
(si cloud) ou le colt d'amortissement GPU + énergie (si auto-hébergé). Permet de
calculer le ROI par rapport au gain de qualité.

* >Mémoire VRAM — Empreinte mémoire GPU du modéle chargé. Conditionne le choix
du hardware. Un modele 70B en FP16 = ~140GB VRAM, en GPTQ-4bit = ~35GB, en GGUF
Q4_K_M sur CPU+RAM = ~40GB RAM.



Attention au piege de la métrique unique : Un modele avec la meilleure
perplexité n'est pas nécessairement le meilleur pour votre usage. Toujours
évaluer sur un ensemble de métriques couvrant qualité, robustesse et
performance opérationnelle. La perplexité mesure la prédiction, pas l'utilité.

Pour approfondir, consultez Chatbot Entreprise avec RAG et LangChain : Guide
Pas a Pas.
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Pourquoi évaluer Métriques fondamentales Benchmarks standardisés



Votre organisation est-elle préte a faire face aux attaques basées sur I'IA ?

3 Benchmarks Standardisés : Le Panorama 2026

Les benchmarks standardisés constituent le langage commun de ['évaluation des LLM. IIs
permettent de comparer des modéles sur des taches identiques, avec des métriques
reproductibles. En 2026, le paysage des benchmarks s'est considérablement enrichi pour
couvrir des capacités de plus en plus abouties.



Connaissances et raisonnement

*>MMLU (Massive Multitask Language Understanding) — 57 sujets académiques
(mathématiques, physique, histoire, droit, médecine...), 14 042 questions a choix
multiples. Le benchmark le plus cité, bien qu'il souffre de contamination massive.
MMLU-Pro (12 032 questions plus difficiles, 10 choix au lieu de 4) est désormais préféré.
Scores 2026 : Claude Opus 4 ~92%, GPT-40 ~91%, Llama 4 405B ~89%.

* >ARC (AI2 Reasoning Challenge) — Questions de sciences niveau primaire/college.
ARC-Easy (2 376 questions) et ARC-Challenge (1 172 questions nécessitant du
raisonnement multi-étapes). Teste la capacité de raisonnement scientifique
fondamental.

*>HellaSwag — Complétion de scénarios de sens commun. 10 042 questions avec 4
choix. Congu pour étre facile pour les humains (~95%) mais difficile pour les modéles.
Les meilleurs LLM 2026 atteignent ~97%, rendant ce benchmark quasi-saturé.

* >TruthfulQA — 817 questions congues pour piéger les modeles avec des croyances
populaires fausses. Mesure la tendance du modéle a générer des réponses



factuellement incorrectes mais plausibles. Scores typiques 2026 : 65-75%, montrant que
méme les meilleurs modeles restent vulnérables aux biais.

Code et raisonnement mathématique

* >HumanEval — 164 problemes de programmation Python avec tests unitaires.
Métrique : Pass@1. Le benchmark original d'OpenAl pour la génération de code.
Largement saturé en 2026 (Claude Opus 4 : ~95%, GPT-40 : ~93%). HumanEval+ corrige
des tests unitaires incomplets et ajoute des cas limites.

* >MBPP (Mostly Basic Python Problems) — 974 exercices Python basiques avec 3 tests
par probléme. Compléte HumanEval avec des taches plus simples mais plus
diversifiées. MBPP+ ajoute 35 tests par probléme pour détecter les faux positifs.

* >GSM8K (Grade School Math 8K) — 8 792 problemes de mathématiques niveau
primaire nécessitant du raisonnement en chaine (chain-of-thought). Teste le
raisonnement multi-étapes plutot que la connaissance. Scores 2026 : les meilleurs
modeles dépassent 95%, menant a la création de MATH (5 000 problémes de
compétition).



* >SWE-bench — Résolution de vrais bugs dans des projets open source GitHub. Le
modele doit lire le code, comprendre le bug et proposer un patch. Benchmark le plus
exigeant pour le code. Scores 2026 : Claude Opus 4 ~55%, GPT-40 ~48% sur SWE-bench
Verified.

Qualité conversationnelle

* >MT-Bench — 80 questions multi-tours couvrant 8 catégories (écriture, raisonnement,
maths, codage, extraction, STEM, sciences humaines, jeu de réle). Noté de 1 a 10 par
GPT-4 en tant que juge. Capture la capacité conversationnelle et la cohérence sur
plusieurs échanges. Scores 2026 : les meilleurs modeéles atteignent 9.2-9.5/10.

*>AlpacaEval 2.0 — 805 instructions évaluées par GPT-4 Turbo en comparaison pairwise
avec une référence (GPT-4-0314). Métrique : Length-Controlled Win Rate (LC-WR) qui
pénalise la verbosité. Rapide a exécuter mais souffre du biais vers les réponses longues
et bien formatées.

« >WildBench — 1 024 taches extraites de conversations réelles d'utilisateurs (Reddit,
Discord, forums). Plus représentatif des cas d'usage réels que MT-Bench. Evalué par
GPT-40 avec un protocole de scoring détaillé.



Benchmark
MMLU-Pro
HumanEval+
GSM8K
MT-Bench
SWE-bench

TruthfulQA

Capacité testée Taille
Connaissances générales 12K
Génération de code 164
Raisonnement math 8.8K
Conversation multi-tour 80
Résolution de bugs 300
Véracité factuelle 817

Métrique
Accuracy
Pass@1
Accuracy
Score /10
% résolu

% vrai

Saturation

Non

Quasi

Quasi

Non

Non

Non

Conseil pratique : Ne vous fiez jamais aux scores auto-reportés par les éditeurs

de modeles. Utilisez Im-eval-harness pour reproduire les benchmarks dans des

conditions identiques, ou consultez les leaderboards indépendants comme
I'Open LLM Leaderboard de Hugging Face.
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Métriques fondamentales Benchmarks standardisés LMSYS Arena



4 LMSYS Chatbot Arena : L'Evaluation Humaine a Grande
Echelle

Le LMSYS Chatbot Arena, développé par |'UC Berkeley (Large Model Systems
Organization), est devenu la référence absolue pour ['évaluation des LLM par des
utilisateurs humains. Avec plus de 2 millions de votes cumulés en 2026, c'est le plus grand
exercice d'évaluation humaine de modéles de langage jamais réalisé.



Le principe : évaluation a lI'aveugle

Le fonctionnement de I'Arena est élégant dans sa simplicité : un utilisateur soumet une
requéte, deux modeles anonymes ("Modele A" et "Modele B") y répondent simultanément,
et l'utilisateur vote pour la meilleure réponse. Lidentité des modéles n'est révélée qu'apres
le vote. Ce protocole en aveugle élimine les biais de marque ("Claude est meilleur parce
que c'est Anthropic") et force une évaluation sur la qualité brute de la réponse.

« >Options de vote — A est meilleur, B est meilleur, Egalité (Both are good), ou Les deux
sont mauvais (Both are bad). Le vote "égalité" est informatif : il signifie que la qualité
différentielle est négligeable.

* >Diversité des taches — Les utilisateurs soumettent des requétes libres couvrant
naturellement tous les cas d'usage : codage, écriture créative, raisonnement,
traduction, résumé, jeu de réle, questions factuelles, analyse de données. Cette
diversité organique est impossible a reproduire dans un benchmark statique.

*>Volume et robustesse — Avec des dizaines de milliers de votes par semaine, les
classements convergent rapidement vers une estimation stable. Les intervalles de
confiance sont étroits pour les modéles populaires (<5 points ELO).



Le systéme de classement ELO

L'Arena utilise un systeme de rating ELO inspiré des échecs pour classer les modéles.
Chaque modele démarre a 1000 points, et chaque confrontation ajuste les scores des deux
modeles en fonction du résultat et de I'écart de rating pré-existant. Un modeéle faiblement
noté qui bat un modéle fortement noté gagne beaucoup de points, et inversement.

* >Interprétation des scores — Un écart de 100 points ELO signifie que le modeéle
supérieur gagne environ 64% des confrontations. Un écart de 200 points = ~76% de
victoires. En 2026, I'écart entre le #1 et le #10 est d'environ 150 points, montrant une
compétition extrémement serrée entre les modeles de téte.

*>Classements par catégorie — L'Arena propose des classements spécialisés : Hard
Prompts (requétes complexes), Coding, Math, Instruction Following, Style Control. Un
modele peut exceller en code (ELO ~1300) mais étre moyen en écriture créative (ELO
~1150).

*>Bootstrap de Bradley-Terry — En plus de I'ELO classique, I'Arena utilise le modéle de
Bradley-Terry avec bootstrap pour estimer les intervalles de confiance. La probabilité
que le modéle A soit meilleur que B est P(A>B) = score_A / (score_A + score_B).



Limites et biais de I'Arena
Malgré sa robustesse, I'Arena n'est pas exempte de biais :

* >Biais de verbosité — Les réponses longues et bien formatées (avec des listes, du gras,
des emojis) sont statistiquement favorisées par les votants, méme quand elles ne sont
pas plus informatives. Les modéles "bavards" ont un avantage systémique.

* >Biais de position — Le modele présenté en position A est [égérement favorisé (~1-2%).
L'Arena randomise les positions pour mitiger ce biais, mais il persiste a la marge.

*>Population non représentative — Les utilisateurs de I'Arena sont majoritairement
des technophiles anglophones. Les performances sur des taches en langues non-
anglaises ou pour des utilisateurs non techniques sont sous-représentées.

Pourquoi I'Arena reste incontournable : Malgré ses limites, I'Arena est le seul
benchmark qui capture la préférence utilisateur réelle a grande échelle. Les
benchmarks automatiques mesurent des capacités isolées ; I'Arena mesure la




satisfaction globale. C'est la métrique qui correle le mieux avec l'adoption réelle
d'un modele. Pour approfondir, consultez CNIL Autorite AI Act : Premiers Pas
Reglementaires.
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Benchmarks standardisés LMSYS Arena Evaluation métier



5 Evaluation Métier : Construire vos Propres Benchmarks

Les benchmarks standardisés vous disent quel modéle est "le meilleur en général". Mais
votre cas d'usage n'est pas général. Un chatbot de support client pour une banque, un
assistant de rédaction juridique ou un outil d'analyse de logs de cybersécurité ont des
exigences radicalement différentes. C'est pourquoi I'évaluation métier personnalisée est
I'étape la plus importante et la plus sous-estimée du processus.



Construction d'un dataset de test métier

Un bon dataset de test métier doit étre représentatif, diversifié et suffisamment grand pour
étre statistiquement significatif. Voici la méthodologie recommandée :

* 1.Collecter des requétes réelles — Extrayez 200-500 requétes représentatives de vos
logs de production ou de conversations existantes. Incluez les cas courants ET les cas
limites (edge cases) qui causent le plus de problémes.

+ 2.Catégoriser par difficulté — Classez les requétes en easy/medium/hard. Exemples :
"Quel est le plafond du LEL ?" (easy) vs "Comparez les avantages fiscaux du PER et de
I'assurance-vie pour un cadre supérieur en situation de détachement a I'étranger"
(hard).

* 3.Rédiger des réponses de référence — Faites rédiger les réponses idéales par des
experts métier, pas par des développeurs. Chaque réponse doit inclure les critéres de
qualité attendus (exhaustivité, exactitude, ton, format).

+ 4.Définir une rubrique de scoring — Créez une grille d'évaluation sur 5-10 critéres

pondérés : exactitude factuelle (x3), complétude (x2), pertinence (x2), ton approprié (x1),
format (x1), absence d'hallucination (x3).



LLM-as-Judge : I'évaluation automatisée par IA

L'approche LLM-as-Judge utilise un modele puissant (GPT-40, Claude Opus) pour évaluer
les sorties d'un modele candidat. Cette technique, popularisée par MT-Bench, permet
d'automatiser ['‘évaluation a un coQt bien inférieur a l'annotation humaine tout en
maintenant une bonne corrélation avec le jugement expert.



JUDGE_PROMPT = """Vous étes un évaluateur expert. Analysez la
réponse
du modele a la question posée et notez-la selon la grille.

## Question
{question}

## Réponse de référence (experte)
{reference}

## Réponse du modele a évaluer
{candidate}

## Grille d'évaluation (notez chaque critere de 1 a 5)

1. **Exactitude factuelle** : Les informations sont-elles
correctes ?

2. **Complétude** : Tous les points clés sont-ils couverts ?
3. **Pertinence** : La réponse est-elle focalisée sur la
question ?

4. **Absence d'hallucination** : Y a-t-il des affirmations
inventées ?

5. **Ton et format** : Le style est-il professionnel et
approprié ?

Répondez en JSON : {"scores": {"exactitude": X, "completude":
X,

"pertinence": X, "hallucination": X, "format": X},

“score global": X, "justification": "..."}"""

import json
from openai import OpenAl

client = OpenAI()

def evaluate response(question, reference, candidate):
response = client.chat.completions.create(
model="gpt-40",
messages=[{"role": "user",

“content": JUDGE PROMPT.format (
question=question,
reference=reference,
candidate=candidate

)},

response format={"type": "json object"},




temperature=0

)

return json.loads(response.choices[0].message.content)

Pieges du LLM-as-judge

 >Self-enhancement bias — Un modéle juge a tendance a favoriser ses propres
réponses ou celles de modéles similaires. Solution : utiliser un juge différent du modéle
évalué et idéalement croiser plusieurs juges.

+ >Biais de position — En comparaison pairwise, le modele juge peut favoriser la
premiéere ou la seconde réponse. Solution : évaluer deux fois en permutant les positions
et moyenner.

*>Calibration insuffisante — Le juge peut systématiquement sur- ou sous-noter.
Solution : calibrer sur un sous-ensemble annoté par des humains et vérifier la
corrélation (objectif : Spearman > 0.7).



Recommandation : Commencez avec 100 questions annotées par des experts
humains pour établir votre gold standard. Utilisez ensuite LLM-as-Judge pour
étendre I'évaluation a 500-1000 questions. Vérifiez régulierement la corrélation
entre les scores du juge IA et les annotations humaines. Si la corrélation chute
sous 0.6, recalibrez votre prompt de jugement.
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LMSYS Arena Evaluation métier Frameworks d'évaluation



6 Frameworks d'Evaluation : Outils et Ecosystéme

L'écosystéeme des frameworks d'évaluation de LLM s'est considérablement structuré en
2026. Ces outils permettent d'automatiser l'exécution des benchmarks, de gérer les
datasets de test et de produire des rapports reproductibles. Voici les frameworks
incontournables et leur positionnement.



Im-eval-harness (EleutherAl)

Le framework de référence pour l'évaluation de benchmarks standardisés. Utilisé par
Hugging Face pour I'Open LLM Leaderboard, c'est l'outil le plus complet et le plus fiable
pour la reproduction de benchmarks académiques.

*>400+ benchmarks intégrés — MMLU, HumanEval, GSM8K, ARC, HellaSwag,
TruthfulQA, WinoGrande, PIQA, et bien d'autres. Ajout de nouveaux benchmarks via un
format YAML simple.

* >Multi-backend — Supporte HuggingFace Transformers, vLLM, GGUF (via llama.cpp), et
les APIs cloud (OpenAl, Anthropic). Evaluez n'importe quel modéle indépendamment de
son format.

* >Few-shot configurable — Contréle fin du nombre d'exemples en contexte (0-shot, 5-

shot, 25-shot). Crucial car les scores peuvent varier de 10+ points selon le nombre de
shots.



pip install lm-eval

Im _eval --model hf \
--model args pretrained=meta-llama/Llama-4-70B-Instruct \
--tasks mmlu \
--num_fewshot 5 \
--batch size auto \
--output path ./results/

Im eval --model openai-completions \
--model args model=gpt-40 \
--tasks humaneval,gsm8k, truthfulga \
--output path ./results/

Im eval --model gguf \
--model args base url=http://localhost:8080 \
--tasks mmlu,arc challenge,hellaswag




RAGAS (Retrieval Augmented Generation Assessment)

Framework spécialisé dans I'évaluation des systémes RAG. Indispensable si vous
construisez un chatbot ou un assistant basé sur la recherche documentaire. Pour
approfondir, consultez IA pour le DFIR : Accélérer les Investigations Forensiques.

*>Faithfulness — La réponse est-elle fidéle aux documents récupérés ? Détecte les
hallucinations qui ne sont pas supportées par le contexte fourni.

* >Answer Relevancy — La réponse est-elle pertinente par rapport a la question ? Un
score élevé signifie que la réponse adresse directement ce qui est demandé.

* >Context Precision & Recall — Les bons documents ont-ils été récupérés (recall) ? Les
documents récupérés sont-ils pertinents (precision) ? Evalue la qualité du retriever

indépendamment du LLM.


http://127.0.0.1:4001/articles/ia-dfir-investigations-forensiques

DeepEval et PromptFoo

* >DeepEval — Framework Python d'évaluation "unit-test like" pour LLM. Syntaxe inspirée
de pytest : vous écrivez des assertions sur les sorties du modeéle (hallucination < 0.3,
relevancy > 0.7, toxicity < 0.1). Integre 14+ métriques prétes a I'emploi et supporte les
évaluations LLM-as-Judge avec GPT-40 ou Claude.

* >PromptFoo — Outil CLI et web pour tester et comparer des prompts et modéles.
Exécute des batteries de tests sur plusieurs modeéles en paralléle, avec tableau
comparatif interactif. Configuration YAML, compatible CI/CD. Idéal pour le prompt
engineering itératif avec validation systématique.

*>LangSmith (LangChain) — Plateforme d'observabilité et d'évaluation intégrée a
I'écosystéme LangChain. Trace chaque appel LLM, permet I'annotation humaine des
traces, et exécute des évaluations automatisées sur des datasets versionnés. Le pont
entre développement et production.



Framework
Im-eval-harness
RAGAS
DeepkEval
PromptFoo

LangSmith

Spécialité
Benchmarks standards
Systemes RAG

Unit testing LLM
Prompt testing

Observabilité + Eval

Licence
MIT
Apache 2.0
Apache 2.0
MIT

Commercial

Points forts

400+ benchmarks, multi-backend
Faithfulness, context quality
Syntax pytest, 14+ métriques
CLI/Web, CI/CD, comparatif

Tracing, annotation, datasets

Stack recommandé : Utilisez Im-eval-harness pour le benchmarking initial et la

comparaison de modeles. Ajoutez RAGAS si vous avez un systéme RAG. Intégrez

DeepEval ou PromptFoo dans votre CI/CD pour la non-régression. Et déployez

LangSmith pour le monitoring continu en production.
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7 Méthodologie d'Evaluation en Production

L'évaluation ne s'arréte pas au moment du déploiement -- elle commence véritablement en
production. Un modele performant sur vos benchmarks peut dériver silencieusement face
a des requétes inattendues, des changements de distribution des données ou des mises a
jour de modéle. Cette section couvre la méthodologie compléte pour maintenir la qualité
de votre systeme LLM en conditions réelles.



A/B Testing de modeles

L'A/B testing est la méthode la plus fiable pour comparer deux modeéles en production. Le
principe : router aléatoirement un pourcentage du trafic (typiquement 10-20%) vers le
nouveau modeéle candidat et comparer les métriques business avec le modéle en place.

*>Métriques a suivre — Taux de satisfaction utilisateur (thumbs up/down), taux
d'escalade vers un humain, temps de résolution, taux de rétention conversationnelle
(I'utilisateur continue-t-il la conversation ou abandonne-t-il ?), et co(t par interaction.

*>Durée du test — Minimum 2 semaines pour capturer les variations hebdomadaires.
Objectif : au moins 1 000 interactions par variante pour atteindre la significativité
statistique (p < 0.05).

* >Segmentation — Analysez les résultats par segment : type de requéte, langue, heure

de la journée, profil utilisateur. Un modeéle peut étre meilleur globalement mais
régresser sur un segment critique.



Monitoring de drift et alerting

Le model drift (dérive du modéle) se produit quand les performances d'un modéle se
dégradent au fil du temps. Causes typiques : changement dans la distribution des requétes
utilisateurs, mise a jour silencieuse du modele par le fournisseur API, ou évolution du
domaine métier.

* >Evaluation continue (scheduled evals) — Exécutez vos benchmarks métier
quotidiennement ou hebdomadairement sur un échantillon de requétes fraiches.
Comparez les scores a votre baseline et alertez si la dégradation dépasse un seuil (ex:
-5% sur le score de qualité).

*>Monitoring de latence — Suivez P50, P95 et P99 du TTFT et du temps total de
réponse. Une augmentation de latence peut indiquer une surcharge du service ou un
changement de modéle sous-jacent.

*>Détection d'anomalies sur les embeddings — Calculez la distribution moyenne des
embeddings des requétes entrantes et alertez en cas de dérive significative (distance de
Wasserstein > seuil). Cela peut indiquer un changement d'usage non anticipé.



Red Teaming et évaluation de sécurité

Le red teaming est I'évaluation adversariale de votre systeme LLM : des testeurs (humains
ou automatisés) tentent de le faire dérailler. C'est un complément indispensable aux

évaluations de qualité fonctionnelle.

* >Prompt injection — Le modéle respecte-t-il ses instructions systéme face a des
tentatives de jailbreak ? Testez avec des techniques connues : DAN, "ignore your
instructions", role-play attacks, encoding tricks.

«>Data exfiltration — Le modéle peut-il &tre amené a révéler son prompt systéme, des
données d'entrainement ou des informations confidentielles injectées via le RAG ?

*>Contenu toxique / biaisé — Le modéle génere-t-il des contenus discriminatoires,
violents ou inappropriés quand il est poussé dans ses retranchements ? Utilisez des
frameworks comme HarmBench ou ToxiGen pour automatiser ces tests.



Checklist d'évaluation pré-production

* >Benchmarks généraux — MMLU, HumanEval, MT-Bench exécutés avec Im-eval-
harness. Scores documentés et comparés a la baseline.

« >Evaluation métier — Dataset de 200+ questions métier avec réponses de référence.
Score LLM-as-Judge > 8/10. Taux d'hallucination < 5%.

*>Red teaming — 50+ scénarios adversariaux testés. Aucune fuite de prompt systeme.
Taux de jailbreak < 2%. Aucune génération de contenu toxique.

*>Performance — TTFT P95 < 1s, throughput > 30 tok/s, disponibilité > 99.5%. Load test
validé a 2x le trafic attendu.

* >Monitoring configuré — Dashboard Grafana/Datadog opérationnel. Alertes Slack/
PagerDuty configurées. Pipeline d'évaluation continue planifié (cron quotidien).

*>Plan de rollback — Procédure de rollback documentée et testée. Fallback vers le

modeéle précédent en < 5 minutes.



L'évaluation est un processus continu, pas un événement ponctuel. Les
meilleurs systémes LLM en production en 2026 sont ceux qui ont investi dans un
pipeline d'évaluation automatisé et itératif. Traitez I'évaluation comme du code :
versionnez vos datasets, automatisez vos tests, et ne déployez jamais sans avoir
passé votre suite de non-régression. Pour approfondir, consultez Red Teaming
Cyber-Défense Agentique : Méthodologie.

Ressources open source associées

HF Dataset CyberSec-Bench HF Space CyberSec-Leaderboard (démo)

Besoin d'un accompagnement expert ?

Nos consultants en cybersécurité et IA vous accompagnent dans vos projets. Devis
personnalisé sous 24h.


http://127.0.0.1:4001/articles/ia-red-teaming-cyberdefense-agentique
http://127.0.0.1:4001/articles/ia-red-teaming-cyberdefense-agentique

Références et ressources externes

* OWASP LLM Top 10 — Les 10 risques majeurs pour les applications LLM

* MITRE ATLAS — Framework de menaces pour les systémes d'intelligence artificielle
* NIST AI RMF — Al Risk Management Framework du NIST

+ arXiv — Archive ouverte de publications scientifiques en IA

* HuggingFace Docs — Documentation de référence pour les modéles de ML

Pour approfondir ce sujet, consultez notre outil open-source ai-threat-detection qui facilite
la détection de menaces basée sur I'IA.

Sources et références : ArXiv IA - Hugging Face Papers

FAQ

Qu'est-ce que Evaluation de LLM ?

Le concept de Evaluation de LLM est détaillé dans les premiéres sections de cet article, qui
couvrent les fondamentaux, les enjeux et le contexte opérationnel. Pour un
accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.

Pourquoi Evaluation de LLM est-il important en cybersécurité ?

La compréhension de Evaluation de LLM permet aux équipes de sécurité d'améliorer leur
posture défensive. Les sections « Table des Matiéres » et « 1 Pourquoi Evaluer un LLM :
Enjeux et Limites » détaillent les raisons de cette importance. Pour un accompagnement
sur ce sujet, contactez nos experts.

Comment mettre en ceuvre les recommandations de cet article ?

Les recommandations pratiques sont détaillées tout au long de larticle, avec des
commandes, des outils et des méthodologies éprouvées. La section « Conclusion » fournit
une synthese actionnable. Pour un accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.

Conclusion

Cet article a couvert les aspects essentiels de Table des Matiéres, 1 Pourquoi Evaluer un
LLM : Enjeux et Limites, 2 Métriques Fondamentales d'Evaluation. La mise en pratique de
ces recommandations permet de renforcer significativement la posture de securite de
votre organisation.

Ayi NEDJIMI Consultants — Expert cybersécurité offensive & intelligence artificielle
ayinedjimi-consultants.fr - ayi@ayinedjimi-consultants.fr

© 2026 — Reproduction interdite sans autorisation.

© Ayi NEDJIMI Consultants — ayinedjimi-consultants.fr 44 /44


https://arxiv.org/list/cs.AI/recent
https://huggingface.co/papers
http://127.0.0.1:4001/contact
http://127.0.0.1:4001/contact
http://127.0.0.1:4001/contact

	Évaluation de LLM : Métriques, Benchmarks et Frameworks
	Table des Matières
	1 Pourquoi Évaluer un LLM : Enjeux et Limites
	Les enjeux de l'évaluation
	Les limites des benchmarks
	Cas concret

	2 Métriques Fondamentales d'Évaluation
	Métriques de qualité textuelle
	Métriques de classification et raisonnement
	Métriques opérationnelles

	3 Benchmarks Standardisés : Le Panorama 2026
	Connaissances et raisonnement
	Code et raisonnement mathématique
	Qualité conversationnelle

	4 LMSYS Chatbot Arena : L'Évaluation Humaine à Grande Échelle
	Le principe : évaluation à l'aveugle
	Le système de classement ELO
	Limites et biais de l'Arena

	5 Évaluation Métier : Construire vos Propres Benchmarks
	Construction d'un dataset de test métier
	LLM-as-Judge : l'évaluation automatisée par IA
	Pièges du LLM-as-Judge

	6 Frameworks d'Évaluation : Outils et Écosystème
	lm-eval-harness (EleutherAI)
	RAGAS (Retrieval Augmented Generation Assessment)
	DeepEval et PromptFoo

	7 Méthodologie d'Évaluation en Production
	A/B Testing de modèles
	Monitoring de drift et alerting
	Red Teaming et évaluation de sécurité
	Checklist d'évaluation pré-production

	Ressources open source associées
	Besoin d'un accompagnement expert ?
	Références et ressources externes

	FAQ
	Qu'est-ce que Évaluation de LLM ?
	Pourquoi Évaluation de LLM est-il important en cybersécurité ?
	Comment mettre en œuvre les recommandations de cet article ?

	Conclusion


