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RÉSUMÉ
Cet article propose d’étudier les réponses générées par plusieurs Grands Modèles de Langue à un
ensemble de Questions à Choix Multiple en pharmacie. Ces réponses sont comparées aux réponses
données par des étudiants, afin de comprendre quelles sont les questions difficiles pour les modèles
par rapport aux humains et pour quelles raisons. Nous utilisons les logits internes des modèles pour
construire des distributions de probabilité et analyser les caractéristiques principales qui déterminent
la difficulté des questions via une approche statistique. Nous apportons aussi une extension du
jeu de données FRENCHMEDMCQA avec des paires question-réponses en pharmacie, enrichies
avec les réponses des étudiants, la ponctuation assignée aux réponses, les thématiques cliniques
correspondantes et des annotations manuelles sur la structure et certains traits sémantiques des
questions.

ABSTRACT
Comparative Analysis of Human and Large Language Model Performance in Pharmacology
Multiple-Choice Questions.

In this article, we study the answers generated by a selection of Large Language Models to a set of
Multiple Choice Questions in Pharmacology, and compare them to the answers provided by students,
to understand which questions in this clinical domain are difficult for the models when compared
to humans and why. We extract the internal logits to infer probability distributions and analyse the
main features that determine the difficulty of questions using statistical methods. We also provide an
extension to the FrenchMedMCQA dataset, with pairs of question-answers in pharmacology, enriched
with student response rate, answer scoring, clinical topics and annotations on question structure and
semantics..

MOTS-CLÉS : question à choix multiples, grands modèles de langue, frenchmedmcqa, médical,
pharmacologie.

KEYWORDS: multiple choice question, large language models, frenchmedmcqa, clinical, pharma-
cology.
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1 Introduction

Les Grands Modèles de Langue (Large Language Model - LLM) comme ChatGPT (OpenAI et al.,
2024) et Llama (Meta, 2024) ont marqué une avancée significative dans le domaine de la génération
automatique de texte. Ces progrès ont eu un impact considérable sur de nombreuses tâches de
Traitement Automatique du Langage Naturel (TALN) comme le résumé automatique, la réponse à
des questions ou la traduction automatique.

Afin d’évaluer les capacités de ces modèles, de nombreux travaux ont été réalisés pour mesurer leurs
performances sur divers référentiels d’évaluations (benchmarks). Au fil du temps, ces référentiels ont
évolué, passant des tâches simples (la prédiction du mot suivant ou le calcul de la perplexité) à des
tâches plus complexes (Liu et al., 2023; Zhang et al., 2024), telles que des examens médicaux (Pal
et al., 2022; Labrak et al., 2022) ou juridiques (Guha et al., 2023).

Les performances des modèles sur les référentiels d’évaluations, comme par exemple la précision
prédictive (accuracy) ou la F-Mesure, font partie des métriques les plus communes pour évaluer les
capacités des LLM. En revanche, elles n’apportent qu’une compréhension superficielle des systèmes,
indiquant principalement si un modèle peut compléter une tâche donnée de manière efficace, telle que
répondre à des questions, sans pour autant apporter une perception plus profonde du comportement
sous-jacent des modèles, ce qui pourrait permettre de mieux comprendre les causes des erreurs ou les
subtilités dans la dégradation des performances (Liang et al., 2022; Ribeiro et al., 2020).

Les difficultés rencontrées par les modèles quand il s’agit de répondre à des questions dépendent
de plusieurs facteurs. D’une part, certaines questions sont intrinsèquement complexes, car elles
requièrent des compétences telles qu’une connaissance approfondie du contexte, la capacité d’établir
des liens entre différents sujets ou de mener des raisonnements en plusieurs étapes. D’autre part, la
fréquence des concepts pendant l’entraînement joue un rôle clé : les LLMs ont plus de difficultés à
traiter des termes rares ou à répondre à des questions très spécifiques.

Dans ce travail, nous proposons d’explorer pourquoi ces modèles échouent dans certaines conditions
et dans quelle mesure ils rencontrent les mêmes obstacles que les humains quand il s’agit de répondre
à des questions. Nous pensons qu’améliorer notre compréhension sur ces questions est essentiel pour
pouvoir concevoir des modèles plus robustes et capables de raisonner de manière plus fiable dans des
contextes variés.

Nous proposons d’utiliser le jeu de données FRENCHMEDMCQA (Labrak et al., 2022) constitué de
Questions à Choix Multiples (QCM). Ce jeu de données, qui contient des paires question-réponses du
domaine public provenant d’annales du concours d’entrée aux formations d’internat en pharmacie, et
pour lequel il est possible d’obtenir les taux de réponse des étudiants, nous permet de comparer les
résultats de plusieurs modèles à ceux d’humains.

Les principales contributions de ce travail sont les suivantes :

— Nous proposons une analyse comparative originale entre les réponses humaines et celles géné-
rées par les LLM pour des questions à choix multiples dans le domaine de la pharmacologie
en utilisant le jeu de données FRENCHMEDMCQA.

— Nous publions une version enrichie du jeu de données FRENCHMEDMCQA avec des an-
notations supplémentaires qui incluent les réponses agrégées des étudiants, un ensemble
d’étiquettes incorporées manuellement par question (par exemple : la négation et l’identi-
fication de réponse fausse), des caractéristiques syntaxiques et les thèmes cliniques. Cette



nouvelle version du corpus est publiée en accès libre. 1

— Nous proposons une analyse détaillée qui identifie les caractéristiques les plus importantes
pour déterminer le degré de difficulté des questions tant pour les humains que pour les
modèles.

Ce papier est organisé de la manière suivante. Dans la section 2, nous présentons le jeu de données
FRENCHMEDMCQA ainsi que les données supplémentaires qui ont été incorporés. Dans la section 3,
nous présentons la méthodologie expérimentale utilisée dans notre étude. Nous poursuivons par la
section 4 en faisant une comparaison détaillée des résultats humains et ceux des LLM, ainsi que
de leur performance à travers les différents niveaux de difficulté. Finalement, nous apportons nos
conclusions dans la section 5.

2 Jeu de données FrenchMedMCQA

Dans cette section nous décrivons le jeu de données FRENCHMEDMCQA et introduisons les éléments
supplémentaires que nous avons collectés afin d’enrichir son contenu et utilisés comme base de notre
analyse.

2.1 Description

Le jeu de données FRENCHMEDMCQA contient environ 3 000 questions à choix multiples (QCM)
dans le domaine de la pharmacologie. Il regroupe des questions en français d’annales du concours
d’internat en pharmacie, extraits du site web MedShake.net 2. Ces données sont similaires à celles
disponibles pour d’autres langues, telles que les jeux de données MEDMCQA (Pal et al., 2022) et
SCIQ (Welbl et al., 2017).

Ce jeu de données a été choisi pour être d’une bonne qualité pour la tâche de répondre à des questions
à choix multiples dans le médical et en français, et parce que la plateforme MedShake fournit les taux
de réponse des étudiants, ce qui nous permet de faire une analyse comparant le comportement des
systèmes face aux humains sur les mêmes données.

Chaque item comprend une question, cinq choix de réponse possibles identifiés par une lettre allant
de « a » à « e » ainsi que la ou les réponses correctes.

2.2 Annotations supplémentaires

Sur MedShake.net, les étudiants peuvent s’exercer aux examens en ligne et d’évaluer leurs connais-
sances, obtenant un score final basé sur l’échelle de notation réelle utilisée lors de l’examen. La
plateforme fournit également les réponses correctes et partiellement correctes parmi les choix pos-
sibles, le nombre de points attribués à chaque combinaison de choix, le nombre d’étudiants ayant

1. FrenchMedMCQA-extended sur le site HuggingFace : https://huggingface.co/datasets/
uy-rrodriguez/FrenchMedMCQA-extended

2. « Annales QCM des concours d’internat en pharmacie » : https://www.medshake.net/pharmacie/
concours-internat/annales/qcm/. Dernier accès : 2025-03-01.

https://huggingface.co/datasets/uy-rrodriguez/FrenchMedMCQA-extended
https://huggingface.co/datasets/uy-rrodriguez/FrenchMedMCQA-extended
https://www.medshake.net/pharmacie/concours-internat/annales/qcm/
https://www.medshake.net/pharmacie/concours-internat/annales/qcm/


A.
Nb. Items Réponses Étudiants Nb. Choix Corrects

1 2 3 4 5
Train 2170 740 27% 24% 33% 14% 2%
Dev 312 601 52% 14% 23% 10% 1%
Test 622 650 52% 15% 23% 9% 1%

B.
Négation Composition Intrus Mode Phrase Choix Explicites
non oui non oui non oui Q I A S M U

Train 94% 6% 70% 30% 85% 15% 74% 14% 12% 56% 23% 21%
Dev 93% 7% 63% 37% 77% 23% 71% 22% 7% 47% 47% 6%
Test 94% 6% 65% 35% 78% 22% 67% 30% 3% 48% 43% 9%

Moyenne 94% 6% 69% 31% 82% 18% 72% 18% 10% 53% 30% 17%

TABLE 1 – (A) Nombre de questions et moyenne du nombre de réponses des étudiants par question
dans le corpus FrenchMedMCQA, suivis par la distribution des questions selon le nombre de
choix corrects (chaque question requiert entre 1 et 5 choix pour être répondue correctement). (B)
Distribution des annotations manuelles ajoutées au corpus. Clarification des colonnes : Mode de
la Phrase : Q=Question ; I=Instruction ; A=Affirmation. Choix Explicites : (Nombre explicite de
choix) S=Unique (« Single ») ; M=Multiple ; U=Indéfini (« Undefined »).

répondu à chaque combinaison, le(s) thème(s) clinique(s) de la question 3, ainsi que l’année au cours
de laquelle l’examen a eu lieu.

Le nombre de réponses des étudiants varie d’une question à l’autre, en dépendant des questions que
les utilisateurs ont choisi de répondre. De plus, il est impossible d’identifier toutes les réponses d’un
seul individu. En total il y a plus de 2,4 millions de réponses, avec une moyenne de 664 réponses par
question.

Dans le cadre de ce travail, nous avons enrichi le jeu de données FRENCHMEDMCQA avec les
réponses des étudiants, les thèmes cliniques et les années. Nous avons aussi étiqueté manuellement
chaque question avec un ensemble de caractéristiques basées sur son contenu sémantique et sa
formulation. Cette information additionnelle nous permet d’enrichir l’analyse statistique à suivre,
notamment pour nous aider à identifier les caractéristiques dans ce corpus qui expliquent la difficulté
des questions. Une ensemble de statistiques sur le corpus résultant est disponible dans la Table 1.

Les annotations manuelles décrivent les aspects suivants :

— Négation indique si la question contient un adverbe de négation.
— Composition requise indique quand la question est une phrase partielle et doit être combinée

avec un ou plusieurs choix pour former une phrase correcte. E.g. : « Le ’Crack’ est une forme
de : ». Choix : (a) héroïne ; (b) cocaïne.

— Identification de l’intrus indique si la question demande à l’étudiant d’identifier la ou les
choix qui ne respectent pas une certaine condition. E.g. : « Quelle proposition ne correspond
pas à norfloxacin? ».

3. Liste des thèmes cliniques : pharmacologie, physiologie, bactériologie, chimie analytique, toxicologie, hématologie,
biochimie clinique, immunologie, santé publique, virologie, parasitologie, biophysique, épidémiologie, galénique, mycologie,
pharmacocinétique, génétique, statistiques, enzymologie.



— Mode de la phrase catégorise la « question » en tant que véritable question, instruction
ou affirmation. E.g. : Instruction : « Concernant le misoprostol, donner son mécanisme
d’action. » ; Affirmation : « Une anémie s’observe généralement au cours des parasitoses
suivantes : ».

— Nombre explicite de choix indique si le nombre attendu de réponses est explicitement fourni
(unique, multiple ou indéfini). E.g. : Unique : « Une seule proposition est exacte. La sérotonine
est la : » ; Multiple : « Lesquelles des propositions suivantes concernent IL-2? »; Indéfini :
« Que se passe-t-il pendant la systole ventriculaire? ».

Ce nouveau jeu de données appelé FRENCHMEDMCQA-EXTENDED est disponible en ligne. 1

3 Méthodologie expérimentale

La section 3.1 présente les LLM utilisés dans notre étude ainsi que les approches d’affinement et
d’inférence. Dans la section 3.2, nous décrivons les métriques employées pour évaluer ces modèles,
puis nous proposons dans la section 3.3 une méthode pour évaluer la difficulté des questions. La
section 3.4 fournit quelques statistiques sur les nouvelles annotations.

3.1 Sélection de modèles et affinement

Plusieurs LLM récents et disponibles sur le site de Hugging Face ont été utilisés dans notre analyse.
Les modèles considérés sont à la fois des LLM généralistes états de l’art : Llama-3-8B et 70B (Touvron
et al., 2023), Mistral-7B (Jiang et al., 2023), et des LLM spécialisés dans le domaine médical :
BioMistral-7B (Labrak et al., 2024) et Apollo-7B (Wang et al., 2024). Ces LLM sont sélectionnés
grâce à leur bons résultats dans le défi TALN-DEFT 2023 (Labrak et al., 2023), pour avoir une
référence de base.

Les modèles sont chargés en précision 4-bit pour ensuite être affinés sur l’ensemble d’apprentissage
de FrenchMedMCQA en utilisant la méthode Low Rank Adaptation (LoRA) Hu et al. (2022), ce qui
réduit le coût d’apprentissage et s’ajuste à notre infrastructure. Plus de détails sur les hyper-paramètres
peuvent être trouvés dans l’Annexe B.

Deux formats de réponse attendue sont évalués, l’un comprenant le texte intégral des réponses et
l’autre uniquement les lettres correspondant aux choix. Les instructions (prompts) sont présentées en
Annexe A et comportent des descriptions de tâches simples et structurées.

Après l’affinage, nous évaluons la performance des modèles sur l’ensemble de test du jeu de données
FRENCHMEDMCQA afin de mesurer à la fois les capacités de généralisation et l’efficacité globale.

Pour chaque LLM, l’algorithme d’inférence est exécuté quatre fois de manière indépendante et nous
prenons en compte la moyenne des résultats pour déterminer la meilleure performance par modèle.
Ces résultats se trouvent dans la Table 2.



3.2 Métriques

Contrairement à une tâche classique de classification de texte, les QCM peuvent permettre des
réponses partiellement correctes. Par exemple, si une question invite à sélectionner deux options
correctes et si une seule est choisie, alors la réponse est incomplète, mais peut tout de même être
considéré comme acceptable. Dans cette étude, deux métriques proposées initialement dans (Labrak
et al., 2023), l’EMR et le score de Hamming, et une troisième originelle, le score de MedShake, sont
utilisées afin de mesurer la proportion de réponses correctes (y compris incomplètes).

Dans les équations ci-dessous, N est le nombre de questions dans le jeu de données, yi est l’ensemble
de choix corrects pour la question numéro i, et ŷi est l’ensemble de choix prédits pour la question
numéro i.

— Score de réponse exacte (EMR, Exact Match Ratio) quantifie le nombre de questions pour
lesquelles les réponses prédites correspondent exactement aux réponses attendues.

EMR =
1

N

N∑
i=1

[yi = ŷi]

— Score de Hamming est basé sur la distance de Hamming et mesure le nombre de correspon-
dances entre les réponses prédites et celles attendues, en comparant la taille de leur intersection
par rapport à celle de l’union.

Hamming =
1

N

N∑
i=1

|yi ∩ ŷi|
|yi ∪ ŷi|

— Score de MedShake est la métrique utilisée lors des examens. Elle attribue un score en
fonction de la correspondance entre les réponses fournies et les réponses attendues. Une
réponse entièrement correcte est notée 2,0 points. En présence d’une ou deux erreurs ou
omissions, le score est réduit à 1,0 point et 0,4 respectivement. Toute autre configuration,
incluant des réponses incorrectes ou incomplètes au-delà de ce seuil, est sanctionnée par un
score nul (0 point).

3.3 Classification des questions par difficulté

Le niveau de difficulté d’une question correspond à la complexité qu’elle présente pour les répondants,
en particulier dans le cadre d’une évaluation. Il reflète à quel point une question est susceptible de
mettre en échec les étudiants, en fonction de la nature des connaissances et des raisonnements qu’elle
mobilise.

L’approche naïve pour déterminer la difficulté des questions consiste à utiliser le pourcentage d’étu-
diants qui ont donné la réponse correcte. Ainsi, si le pourcentage d’étudiants qui ont donné la réponse
correcte est élevé, on considère la question comme facile, car la majorité parvient à identifier la bonne
réponse. À l’inverse, si ce pourcentage est faible, la question est jugée difficile, indiquant que peu
d’étudiants ont réussi à trouver la bonne réponse. Cependant, cette méthode ne prend pas en compte
les réponses partielles ni le nombre de choix corrects, qui affectent les probabilités qu’une personne
trouve la réponse correcte de manière aléatoire ; elle ne considère pas non plus les cas où les étudiants



FIGURE 1 – Nombre de questions par classe et pour chaque étiquette annotée manuellement sur
l’ensemble du corpus FrenchMedMCQA-extended.

hésitent parmi un sous-ensemble d’options. Afin de mieux intégrer ces facteurs, nous mesurons la
difficulté des questions via une méthode basée sur l’entropie de Shannon (Shannon, 1948) :

H(P ) =
−
∑n

i=1 pilog(pi)

log(n)

où n est le nombre de toutes les combinaisons possibles des réponses et pi est la proportion d’étudiants
ayant choisi la réponse i. Ainsi, une valeur de 0 indique que la question est évidente pour les étudiants
(tout le monde donne la même réponse), et une valeur de 1 signifie que la question est extrêmement
difficile (le taux de réponse est équivalent à une sélection aléatoire).

Dans notre travail, H est calculé pour chaque question P dans le jeu de données et celui-ci est ensuite
divisé en cinq quantiles de taille égale, qui correspondent à nos classes de difficulté : Très Facile,
Facile, Moyenne, Difficile et Très Difficile.

3.4 Distribution des étiquettes annotées

La Figure 1 montre la répartition des étiquettes annotées manuellement sur l’ensemble du corpus.
Nous pouvons constater que les classes de difficulté présentent une corrélation évidente avec les
annotations. Par exemple, pour l’étiquette « Composition requise », le nombre de questions nécessitant
une composition augmente avec le niveau de difficulté. En ce qui concerne « Nombre de choix », une
proportion plus importante de questions indique explicitement de sélectionner une seule réponse dans
les classes les plus faciles qu’au sein des classes les plus difficiles.

4 Résultats

Dans la section 4.1 nous décrivons les observations principales sur les réponses des LLM. Ensuite,
dans la section 4.2 nous faisons une comparaison entre la performance du meilleur modèle face aux
humains. Plus tard, dans la section 4.3 nous introduisons la stratégie pour construire une distribution
de probabilité basée sur les logits internes du modèle, pour enfin l’utiliser dans la section 4.4 où nous
analysons l’importance des caractéristiques via une régression linéaire.



4.1 Résultats des LLM et meilleur modèle

La Table 2 présente les résultats de l’ensemble des modèles. Les LLM sont évalués selon les trois
métriques d’évaluation : MedShake, EMR (Exact Match Ratio) et Hamming.

Modèle Médical MedShake EMR Hamming Instruction
Llama-3-8B - 0,366 0,295 0,522 1
Llama-3-70B - 0,189 0,138 0,381 1
Mistral-7B-v0.1 - 0,387 0,32 0,543 1
Mistral-7B-v0.3 - 0,391 0,318 0,539 1
BioMistral-7B 0,289 0,224 0,475 2
Apollo-7B 0,413 0,333 0,557 2
Llama-3-8B* - 0,453 0,373 0,575 1
Llama-3-70B* - 0,419 0,345 0,554 1
Mistral-7B-v0.3* - 0,491 0,418 0,626 1
BioMistral-7B* 0,404 0,326 0,551 2
Apollo-7B* 0,417 0,339 0,575 2

TABLE 2 – Ce tableau résume les meilleurs résultats par modèle sur l’ensemble de test de FRENCH-
MEDMCQA, affichant la moyenne sur toutes les classes de difficulté confondues. Les modèles
affinés sont marqués avec *. Les modèles spécialisés dans le médical sont identifiés avec un check.
L’instruction numéro « 1 » correspond au format simple en langage naturel, tandis que la numéro « 2 »
correspond à la version plus structurée, comme décrit dans la section 3.1.

Nous observons que les modèles affinées surpassent systématiquement leurs homologues non-affinés,
quelle que soit la configuration du modèle. Par exemple, Mistral-7B-v0.3 atteint un score MedShake
de 0,391 sans affinement, contre 0,491 après affinement. Ce modèle obtient d’ailleurs les meilleures
performances globales sur l’ensemble des métriques (MedShake : 0,491, EMR : 0,418, Hamming :
0,626), ce qui illustre la robustesse du modèle une fois adapté à la tâche. En vue des résultats, ce
modèle est choisi pour l’analyse de l’importance des caractéristiques dans la section 4.4

Parmi les modèles spécialisés dans le domaine médical, Apollo-7B obtient les meilleurs résultats
parmi les modèles non-affinés (MedShake : 0,413, EMR : 0,333, Hamming : 0,557). Cependant, après
affinement, ses performances demeurent inférieures à celles de Mistral-7B. Il est également à noter
que les modèles biomédicaux affinés restent en retrait par rapport aux modèles généralistes affinés,
malgré leur spécialisation.

4.2 Évaluation des humains par rapport aux LLM

La Table 3 présente une comparaison détaillée des performances entre le modèle Mistral-7B-v0.3
(après affinement) et les humains, en fonction des cinq niveaux croissants de difficulté des questions
et sur les trois métriques d’évaluation : MedShake, EMR (Exact Match Ratio) et Hamming. Les
scores correspondent à la moyenne de quatre exécutions indépendantes pour le modèle, tandis que les
performances humaines sont dérivées des taux de réussite obtenus de la plateforme MedShake.net,
comme décrit dans la section 2.2..

De manière générale, les performances décroissent de manière cohérente avec l’augmentation du
niveau de difficulté, tant pour les humains que pour le modèle. Cette tendance reflète la validité de la



ModèleMétrique T. Facile Facile Moyenne Difficile T. Difficile Total
Mistral-7BMedShake 0,780 0,598 0,453 0,289 0,336 0,492
Mistral-7BEMR 0,750 0,524 0,355 0,196 0,262 0,418
Mistral-7BHamming 0,814 0,706 0,637 0,506 0,467 0,626
ÉtudiantsMedShake 0,891 0,724 0,565 0,438 0,352 0,594
ÉtudiantsEMR 0,872 0,642 0,452 0,324 0,295 0,517
ÉtudiantsHamming 0,903 0,775 0,667 0,579 0,460 0,677

TABLE 3 – Comparaison des performances entre le modèle affiné Mistral-7B-v0.3 et les humains,
selon différents niveaux de difficulté et métriques d’évaluation. Les scores présentés correspondent à
la moyenne de quatre exécutions (runs) indépendantes. Les scores Étudiants proviennent des taux de
réussite dans l’ensemble de test.

catégorisation proposée et confirme que la difficulté perçue par les humains est globalement partagée
par le modèle.

Sur l’ensemble des niveaux de difficulté, les humains surpassent Mistral-7B sur toutes les métriques.
Par exemple, pour les questions de niveau « Très facile », les humains atteignent un score MedShake
de 0,891, contre 0,780 pour le modèle. Cet écart reste présent à mesure que la difficulté augmente.
Pour les questions « Difficiles », les scores EMR chutent à 0,324 pour les humains et 0,196 pour le
modèle, illustrant les limites du modèle face à des questions complexes nécessitant une compréhension
fine ou une déduction poussée.

Il est intéressant de noter que, pour la catégorie « Très Difficile » le modèle obtient des meilleurs
résultats par rapport à la catégorie « Difficile », et que la différence avec les humains est réduite au
minimum, avec les étudiants obtenant un score EMR seulement 3.3% par-dessus le modèle (0.295
contre 0.262). De manière générale, ces résultats surlignent la grande difficulté présentée par ces
questions, qui pour la plupart requièrent la sélection de plusieurs choix pour être considérées correctes.
Néanmoins, nous n’avons pas approfondi dans les raisons qui rendraient les questions dans cette
classe légèrement moins difficiles pour Mistral, mais cela pourrait être un axe d’exploration à futur.

Enfin, la métrique Hamming, qui évalue la proximité partielle entre les réponses attendues et celles
produites, montre un écart réduit entre les performances des LLM et celles des humains. Cela suggère
que, même en l’absence de réponses entièrement correctes, le modèle parvient à identifier une partie
des éléments pertinents.

Ces résultats soulignent à la fois les capacités actuelles des LLM dans des tâches spécialisées, et les
marges d’amélioration nécessaires pour atteindre, voire dépasser, les performances humaines sur des
tâches de spécialité.

4.3 Distribution de probabilité à partir du modèle

Pour comparer les réponses humaines à celles des LLM, étant donné que les réponses humaines sont
exprimées en taux d’étudiants par combinaison de choix possibles, nous avons décidé de dériver une
valeur comparable pour les modèles en faisant une conversion des logits internes en distribution de
probabilité.

Nous faisons une extrapolation des probabilités apprises par le modèle via l’extraction des probabilités



au niveau des tokens (application de softmax sur les logits internes) pour des séquences suivant le
même format d’instruction vu pendant l’affinage (comprenant l’introduction à la tâche, la question et
les options de réponse).

Pour une séquence S, la log-probabilité log_prob(S) est calculée comme la somme des logarithmes
des probabilités de chaque token. Nous avons évalué diverses stratégies pour calculer log_prob afin de
prédire la réponse que le modèle sélectionnerait : en utilisant l’intégralité de la séquence, uniquement
le segment de la réponse ou seulement les lettres correspondant aux choix, et nous avons ensuite
comparé leurs performances à celles obtenues via l’inférence.

Nous avons observé quelques subtilités intéressantes entre ces stratégies et les différentes architec-
tures. Pour Llama-3, la sortie sélectionnée en utilisant uniquement les probabilités sur les lettres
correspondant aux choix est cohérente avec la génération classique fournie par le LLM ; cela montre
que le modèle semble accorder beaucoup d’importance à la lettre. Le modèle Mistral-7B affiné pour
prédire le texte complet des réponses (lettre et contenu) présente un comportement différent : il obtient
un score élevé lorsque l’ensemble du segment de réponse est considéré, mais très faible lorsque seules
les lettres des choix sont conservées. Ce comportement est corrigé quand le modèle est affiné pour ne
prédire que la lettre des choix.

Nous avons finalement retenu la probabilité des lettres correspondant aux choix, plus stable dans nos
expériences, comme une mesure suffisamment fiable pour construire une distribution de probabilité.

4.4 Importance des caractéristiques

FIGURE 2 – Comparaison de coefficients obtenus via des régressions linéaires sur les résultats
humains et pour le modèle Mistral-7B. Seules les caractéristiques avec les plus grands coefficients en
valeur absolue sont affichées.

Notre objectif est d’identifier les caractéristiques qui déterminent le mieux le niveau de difficulté des
questions, tant pour les humains que pour les LLM. Pour ce faire, nous avons entraîné un modèle de
régression linéaire en utilisant une validation croisée à cinq plis avec une régularisation Ridge (L2),
sur un jeu de données constitué de la fusion des ensembles d’apprentissage et de test (environ 1 600
éléments).



Il est important de clarifier que notre objectif n’est pas de développer le meilleur prédicteur de la
difficulté d’une question. Ceci implique que des caractéristiques sémantiques telles les « embeddings »
à partir des questions, souvent utilisés dans d’autres travaux de prédiction de difficulté comme par
exemple Yaneva et al. (2024), ne sont pas incluses dans notre travail afin de ne considérer que des
caractéristiques explicables et comparables aux humains. Cette décision peut réduire la capacité du
modèle de régression à prédire la difficulté perçue par les LLM, ce qui est un limitation acceptable
dans notre analyse.

Pour les données humaines, nous avons entraîné un modèle linéaire à prédire le taux de réponses
correctes des étudiants. L’ensemble des caractéristiques provient des annotations présentées dans la
section 2.2 ainsi que de plusieurs caractéristiques syntaxiques : la longueur de la question ; la somme
des longueurs des réponses ; la longueur totale ; le nombre de mots dans la question ; le nombre
moyen de mots par phrase ; la profondeur moyenne de l’arbre ; le nombre moyen de mots des groupes
nominaux, prépositionnels et verbaux ; et le nombre total de ces groupes.

Pour les LLM, nous avons suivi la même approche en utilisant un modèle linéaire entraîné sur la
distribution de probabilité basée sur les logits internes du modèle.

En raison de la taille limitée des données, nous avons sélectionné les caractéristiques uniquement en
fonction de la magnitude de leurs coefficients plutôt que de nous appuyer sur des p-tests, lesquels se
sont révélés instables d’une exécution à l’autre.

La Figure 2 montre la comparaison des coefficients des caractéristiques entre les humains et Mistral-
7B. Dans l’ensemble, nous observons que la plupart des caractéristiques ont une relation similaire
avec la difficulté des questions, tant pour les humains que pour les modèles, même quand la valeur
des coefficients diffère. Notamment, les annotations tag_answer_single et tag_answer_undefined,
qui décrivent respectivement quand la question indique de manière explicite qu’un seul choix est
possible ou quand rien n’est indiqué, influencent de manière similaire les difficultés perçues par les
humains et par le LLM. D’autre part, certains sujets, tels que l’immunologie et la chimie analytique,
se révèlent être des indicateurs plus pertinents de la difficulté pour les humains, tandis que des
indices syntaxiques, tels que le nombre moyen de mots dans les groupes verbaux (avg_vp_words),
constituent de meilleurs prédicteurs pour le LLM. Ces observations suggèrent que les humains et les
LLM évaluent généralement la difficulté des questions de manière équivalente, puisque la plupart des
caractéristiques se rapportent de manière similaire à cette difficulté.

5 Conclusions

Cet article présente une analyse comparative des réponses aux QCM données par les humains et les
LLM, révélant que les facteurs rendant une question difficile semblent être les mêmes pour les deux
catégories. En effet, toutes deux rencontrent des difficultés face aux questions jugées difficiles. Par
ailleurs, l’analyse de l’importance des caractéristiques montre que la plupart d’entre elles présentent
une corrélation similaire avec le niveau de difficulté des questions. Notre étude expérimentale n’ayant
été faite qu’avec un échantillon réduit de LLM et sur un seul corpus médical dans le domaine de
la pharmacie uniquement en français, des expériences complémentaires devraient être menées pour
étudier la généralisation des conclusions.
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A Instructions

Cette annexe présente des exemples des deux instructions les plus efficaces dans nos expériences,
avec des exemples (few-shots) ne contenant que la lettre des choix corrects au lieu du texte complet.
Le Format 1 présente une introduction concise à la tâche en français, immédiatement suivie des
exemples et de la question. Le Format 2 est plus structuré et propose des descriptions très concrètes
de la tâche en anglais.

Format 1 : Chaque shot et la question finale ont un format identique et incluent une brève explication
de la tâche en français.

Format 1

Ceci est une question de QCM de l’examen de pharmacie. Réponds avec la ou les lettres
correspondant à la bonne réponse.

Parmi ces médicaments, quel(s) est (sont) celui (ceux) susceptible(s) d’augmenter la toxicité
de la ciclosporine?
(a) Kétoconazole.
(b) Rifampicine.
(c) Amphotéricine B.
(d) Josamycine.
(e) Diltiazem.
Réponse(s) : (a) (c) (d) (e)

Ceci est une question de QCM de l’examen de pharmacie. Réponds avec la ou les lettres
correspondant à la bonne réponse.

Parmi les propositions suivantes, indiquer celle qui est exacte. Dans les conditions physiolo-
giques, le pH le plus élevé est mesuré dans :
(a) Le suc gastrique.
(b) La bile vésiculaire.
(c) Le suc pancréatique.
(d) La salive.
(e) Les sécrétions intestinales.
Réponse(s) : (



Format 2 : Description de la tâche en anglais, suivie de trois sections distinctes marquées par les
caractères spéciaux "###". Chaque plan et la question finale ont un format identique.

Format 2

Below is an instruction that describes a task, paired with an input that provides further context.
Write a response that appropriately completes the request.

### Instruction : We are giving you a scientific question and five answers options (associated
to "a", "b", "c", "d", "e"). Your task is to find the correct answer(s) based on scientific facts,
knowledge and reasoning. Don’t generate anything other than one of the following characters :
’a b c d e’.

### Input : Ceci est une question de QCM de l’examen de pharmacie. Réponds avec la
ou les lettres correspondant à la bonne réponse. Parmi les phénomènes suivants, tous sont
synchrones du premier bruit cardiaque sauf un, lequel ?
(a) Fermeture des valvules auriculo-ventriculaires.
(b) Remplissage ventriculaire rapide.
(c) Contraction ventriculaire isométrique.
(d) Contraction ventriculaire isotonique.
(e) Ouverture des valvules sigmoïdes.

### Response : (b)

Below is an instruction that describes a task, paired with an input that provides further context.
Write a response that appropriately completes the request.

### Instruction : We are giving you a scientific question and five answers options (associated
to "a", "b", "c", "d", "e"). Your task is to find the correct answer(s) based on scientific facts,
knowledge and reasoning. Don’t generate anything other than one of the following characters :
’a b c d e’.

### Input : Ceci est une question de QCM de l’examen de pharmacie. Réponds avec la ou
les lettres correspondant à la bonne réponse. Parmi les propositions suivantes, indiquer celle
qui est exacte. Dans les conditions physiologiques, le pH le plus élevé est mesuré dans :
(a) Le suc gastrique.
(b) La bile vésiculaire.
(c) Le suc pancréatique.
(d) La salive.
(e) Les sécrétions intestinales.

### Response : (



B Hyper-paramètres et infrastructure
Hyper-paramètres

Epochs 1 Max seq. length 512
Batch size 4 Precision bf16
Micro batch size 4 LoRA r 4
Gradient accumulation steps 1 LoRA alpha 16
Learning rate 3e−4 LoRA dropout 0.05
Learning scheduler Cosine Quantisation 4-bit
Optimiser Paged 32-bit AdamW Quantisation compute dtype float16
Weight decay 0.001 Quantisation data type NF4
Max gradient norm 0.3

Infrastructure
GPU RTX 3090 VRAM 16GB

TABLE 4 – Paramètres d’affinement et infrastructure
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