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RÉSUMÉ
L’intégration des modèles de langage génératifs dans les systèmes de santé soulève des enjeux majeurs
de souveraineté technologique, de protection des données et de conformité éthique. Dans ce contexte,
la capacité des modèles à produire des raisonnements explicites, notamment via les chaînes de pensée
(Chain-of-Thought, CoT), constitue un levier important pour l’interprétabilité et l’évaluation médicale.
Cet article propose une revue des ressources existantes dédiées au raisonnement médical des grands
modèles de langage génératifs (LLMs), en analysant à la fois les jeux de données, les méthodes
de construction et de structuration des raisonnements et les stratégies d’évaluation existantes. Il
met également en évidence le manque de ressources françaises et discute des implications pour le
développement de modèles fiables adaptés au contexte médical français.

ABSTRACT
Toward French Medical Reasoning : A Review of Learning and Evaluation Resources for Large
Language Models

The integration of generative language models into healthcare systems raises major challenges related
to technological sovereignty, data protection, and ethical compliance. In this context, the ability of
models to produce explicit reasoning, particularly through Chain-of-Thought (CoT), constitutes an
important lever for interpretability and medical evaluation. This article presents a review of existing
resources dedicated to medical reasoning for generative large language models (LLMs), analyzing
datasets, methods for constructing and structuring reasoning processes, and current evaluation strate-
gies. It also highlights the scarcity of French resources and discusses the implications for developing
reliable models tailored to the French medical context.
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1 Introduction

Si les grands modèles de langage génératifs (Large Language Models, ou LLMs) démontrent aujour-
d’hui des performances impressionnantes sur différentes tâches médicales (Shool et al., 2025), leurs
limites en matière de raisonnement demeurent importantes. En particulier, leurs capacités à produire
des chaînes de pensée (Chain-of-Thought, CoT) (Wei et al., 2022) nécessaires à l’explicitation de
justifications restent encore limitées (Nachane et al., 2024; Qiu et al., 2025a). Cette absence limite à
la fois l’apprentissage et l’évaluation des capacités de raisonnement des LLMs en contexte médical
(Griot et al., 2025a).
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Par ailleurs, la majorité des jeux de données médicaux disponibles sont issus de données anglophones,
ce qui restreint leur utilisation dans d’autres environnements linguistiques et médicaux (Yan et al.,
2025). Ces ressources reflètent en effet implicitement la culture, les pratiques pédagogiques et le
cadre réglementaire propres à leur contexte d’origine. Ainsi, une simple traduction peut conduire à
des interprétations ou décisions médicales inadaptées (Bazoge, 2025).

Ces constats soulèvent le besoin de concevoir et d’évaluer des ressources permettant le développement
de capacités de raisonnement médical explicite 1 chez les LLMs, en particulier dans des contextes
culturels non anglophones tels que la France.

Cet article présente une revue structurée des ressources existantes relatives au raisonnement médical
des LLMs génératifs, avec une attention particulière portée aux enjeux français, afin d’identifier les
lacunes et proposer des axes de recherche. La Section 2 analyse les différentes ressources d’appren-
tissage et d’évaluation existantes. La Section 3 discute des principales approches de construction et
de structuration des chaînes de pensées. La Section 4 offre un aperçu des modèles et stratégies de
raisonnement. La Section 5 évoque les limites des métriques actuelles pour évaluer les raisonnements
produits. Enfin, la Section 6 parle des principaux défis à résoudre et des futures perspectives de
recherche.

2 Ressources d’entraînement et d’évaluation existantes

Cette section analyse les principales ressources utilisées pour l’apprentissage et l’évaluation des
modèles génératifs, en mettant en évidence l’évolution des ressources contenant des raisonnements
structuré, ainsi que le retard des ressources (Figure 1).

FIGURE 1 – Évolution de la complexité des ressources pour le raisonnement médical. La progression
illustre le passage de l’évaluation d’un raisonnement factuel (QCM) vers des structures logiques
formalisées (CoT). Le curseur indique l’état actuel des ressources natives francophones.

1. Dans la littérature, le raisonnement explicite est défini comme désignant le raisonnement généré par le modèle lors de
l’inférence en même temps que la réponse. Il est à différencier du raisonnement implicite qui est vu comme le raisonnement
interne du modèle pour parvenir à générer une réponse.
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2.1 Premières approches : amorce par chaînes de pensée

À l’origine, les méthodes visant à induire des chaînes de pensée reposent principalement sur des
stratégies d’amorçage (ou prompting), généralement regroupées en trois catégories.

"L’amorçage manuel" (manual prompting) (Wei et al., 2022) consiste à fournir au modèle des
démonstrations annotées servant d’exemples de raisonnement. Cette méthode offre un contrôle fin de
la structure argumentative (Fu et al., 2023), mais demeure coûteuse et difficilement reproductible à
grande échelle, en particulier en contexte médical où l’expertise requise est élevée.

"L’amorçage automatique" (automatic prompting) permet d’induire un raisonnement explicite sans
annotation préalable, par exemple via des instructions génériques telles que "Let’s think step by
step" (Kojima et al., 2022). Bien que peu coûteuse, ces stratégies restent sensibles aux formulations
employées et peuvent produire des raisonnements instables ou hallucinés (Huang et al., 2025).

Enfin, les approches dites "d’amorçage semi-automatique" (semi-automatic prompting) combinent
un nombre limité d’exemples annotés induisant une génération automatique (Shao et al., 2023).
Elles constituent un compromis intéressant, mais leur efficacité dépend fortement de la qualité des
démonstrations initiales et des mécanismes de validation associés.

Si ces méthodes permettent d’expliciter le raisonnement à l’inférence, elles ne garantissent ni sa
validité logique ni sa pertinence clinique (Wang et al., 2025), limitant ainsi leur reproductibilité. Ces
limites ont conduit à considérer les chaînes de pensée non plus comme une stratégie d’inférence, mais
comme un objet de données à part entière. L’apprentissage supervisé à partir de ressources explicite-
ment structurées apparaît comme une voie prometteuse pour améliorer la qualité et l’évaluation du
raisonnement médical au-delà de la seule exactitude des réponses finales (Lu et al., 2022).

2.2 Passage à des jeux de données de QCM médicaux

La majorité des benchmarks médicaux existants reposent sur des questions à choix multiples (QCM),
en particulier issues d’examens médicaux ou de la littérature médicale. Ces benchmarks sont constitués
de questions fermées accompagnées d’une liste de réponses à choisir. Des jeux de données tels que
PubMedQA (Jin et al., 2019), MedQA (Jin et al., 2021) et MedMCQA (Pal et al., 2022) constituent
encore aujourd’hui des références pour l’évaluation des performances des LLMs en médecine. Des
ressources plus récentes, comme MedBullets (Chen et al., 2025a), Humanity Last Exam (Phan et al.,
2025), ou BioMed-R1-Eval (Thapa et al., 2025), prolongent cette approche en proposant des questions
issues d’experts, ou bien distillé de jeux existants, afin d’extraire des questions jugées plus complexes
et nécessitants des capacités de raisonnement plus élevées.

Ces formats offrent des volumes importants et une évaluation standardisée, mais ils restent limités à
l’exactitude de la réponse finale, sans accès explicite au raisonnement. Ils favorisent ainsi l’évaluation
de connaissances factuelles ou de capacités de récupération d’information, voire de reconnaissance
de motifs (Griot et al., 2025b), plutôt que la construction d’un raisonnement clinique structuré.

2.3 Vers des formats plus ouverts et enrichis

Afin de dépasser ces limites, plusieurs travaux proposent des formats plus ouverts ou enrichis.
CareQA (Arias-Duart et al., 2025) et MORQA (wai Yim et al., 2025) introduisent ainsi des questions
ouvertes (QO) représentant des situations plus proches des scénarios cliniques réels. Ces questions,
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contrairement au QCM, sont libres et comportent en général plusieurs réponses valides possibles.
D’autres initiatives, comme MedR-Bench (Qiu et al., 2025b), s’appuient sur des cas patients structurés
générés à partir de rapports cliniqueVerss, couvrant par exemple la recommandation d’examens, le
diagnostic ou la planification thérapeutique.

Des approches orientées évaluation qualitative émergent également. HealthBench (Arora et al., 2025)
propose une évaluation basée sur des rubriques expertes pour juger la pertinence des réponses, tandis
que R2MED (Li et al., 2025) explore l’évaluation du raisonnement via des tâches de recherche
d’information clinique. Les initiatives d’OpenMed (OpenMed, 2025) proposent plusieurs jeux de
données couvrant un large éventail de tâches médicales, majoritairement générés par des LLMs
spécialisés selon les tâches considérées. Ces formats permettent une évaluation plus fine, mais restent
souvent dépourvus d’annotations explicites de chaînes de pensée, utile en termes de comparaison ou
lors de l’apprentissage.

2.4 Jeux de données intégrant des explications ou des chaînes de pensée

Une évolution récente consiste à associer aux réponses des explications ou des chaînes de pensée
de manière explicites. MedExQA (Kim et al., 2024) propose ainsi des explications annotées par des
experts, tandis que ThoughtSource (Ott et al., 2023) agrège plusieurs jeux médicaux enrichis en
raisonnements issus d’experts ou de production participative (crowdsourcing).

Des travaux plus récents cherchent à structurer explicitement ces raisonnements. MedReason (Wu
et al., 2025) génère des chaînes de pensée à partir de graphes de connaissances médicaux, RadRBench-
CXR (Fan et al., 2025) exploite des rapports radiologiques réels, ReasonMed (Sun et al., 2025)
construit un corpus à grande échelle via un processus multi-agents incluant génération, vérification et
raffinement des raisonnements, MedCOT-Bench (Ding et al., 2025) amplifie des QCM médicaux avec
des chaînes de pensée générées par LLM puis validées par des experts. D’autres benchmarks, comme
MedThink-Bench (Zhou et al., 2025a) ou MedXpertQA (Zuo et al., 2025), combinent annotations
expertes, multimodalité et évaluation automatique.

Malgré ces récentes avancées, ces ressources restent majoritairement de pays anglophones, parfois
spécialisées sur certaines modalités, ou encore trop limitées pour l’apprentissage généralisé d’un
raisonnement clinique robuste et fiable.

2.5 Et les ressources françaises?

Les jeux de données médicaux français pour évaluer les modèles génératifs demeurent eux relati-
vement rares (Servan et al., 2025). FrenchMedMCQA (Labrak et al., 2022) et MediQAl (Bazoge,
2025) constituent des contributions importantes pour l’évaluation des modèles en français. MediQAl
couvre notamment plusieurs disciplines médicales et distingue explicitement des questions relevant
du raisonnement.

Des initiatives comme CareMedEval (Bonzi et al., 2025) proposent des évaluations sous forme de
QCM ciblé sur la lecture critique d’articles scientifiques médicaux. Les corpus conversationnels tels
que MedDialog-FR (Liu et al., 2024) offrent également un contexte clinique riche avec des questions
ouvertes, mais sans formalisation explicite du raisonnement.

Des jeux "originaux" multilingues, comme notamment MMedBench (Qiu et al., 2024), incluent
parfois des données en français, souvent traduite de manière automatique et généré de manière
synthétique, restreignant ainsi leur utilisation concrète.
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2.6 Synthèse

On observe ainsi une évolution progressive des ressources : des benchmarks QCM qui évaluent
principalement les connaissances factuelles, aux formats ouverts avec des questions au contexte
enrichi visant des scénarios cliniques plus réalistes, à des jeux de données intégrants des explications
structurées ou des chaînes de pensée explicites.

Cependant, les ressources dédiées aux tâches médicales de manière générale restent majoritairement
issues de pays anglophone et chinois, ce qui limite leur portée à d’autre pays (Yan et al., 2025).
L’absence de ressources francophones structurées pour l’apprentissage et l’évaluation du raisonnement
médical explicite constitue ainsi un verrou important pour le développement de LLMs médicaux
adaptés au contexte français. La Table 1 structure ces ressources en fonction de différents critères.

Jeu de données Langue Tâche Taille Type de raisonnement
MedBullets 2025a EN QCM 308 Explications cliniques expertes non structurées
HLE 2025 EN QCM,QO 275 Questions expertes nécessitant un raisonnement avancé
BioMed-R1-Eval 2025 EN QCM 4138 Questions distillées ciblant un raisonnement complexe
CareQA 2025 EN QO 2769 Reformulation automatique en réponse ouverte (raisonnement

implicite)
MORQA 2025 EN/CN QO 2275 Scénarios experts augmentés par LLM
MedR-Bench 2025b EN QO 1453 Cas patients structurés générés par LLM
HealthBench 2025 EN QO 5000 Évaluation multi-critères experts de raisonnements de dialogue

modèle/experts
R2MED 2025 EN QO 876 Raisonnement évalué via récupération d’évidence
OpenMed 2025 EN QO ∼375k Raisonnements/discussions générés par LLM (multi-modèles)
MedExQA 2024 EN QCM 965 Annotations expertes associées aux réponses
ThoughtSource 2023 EN QCM 165k Collection de CoT explicites experts et LLM
MedReason 2025 EN QO 32k Raisonnement guidé par graphe de connaissances médical
RadRBench-CXR 2025 EN QO 59k Raisonnement diagnostique à partir de rapports réels
ReasonMed 2025 EN QO 370k CoT générées via processus multi-agent
MedCOT-Bench 2025 CN QCM ∼30k CoT générées par LLM puis validées par experts
MedThink-Bench 2025a EN QO 500 Justifications expertes structurées, évaluation automatique
MedXpertQA 2025 EN QCM 4460 Justifications d’experts structurés (raisonnement multimodal)
MMedBench 2024 Multi. QCM ∼53k Questions générées par LLM à partir de QO; traduction auto-

matique en plusieurs langues
FrenchMedMCQA 2022 FR QCM 3105 Pas d’explicitation du raisonnement
MediQAl 2025 FR QCM,QO 32k Annotation automatique du niveau de raisonnement
CareMedEval 2025 FR QCM 534 Lecture critique d’article nécessitant raisonnement analytique
MedDialog-FR 2024 FR QO 15k Dialogues traduits automatiquement et annotés

TABLE 1 – Synthèse comparative des ressources ouvertes intégrant différentes formes d’explicitation du
raisonnement médical. La table met en évidence les approches de supervision par LLM avec un passage à
l’échelle beaucoup plus grand, ainsi que le déplacement progressif du raisonnement d’une compétence implicite
vers un objet de données structuré. Elle souligne également la forte domination des ressources de culture
anglophone et le manque de ressources françaises pour le raisonnement explicite.

3 Structuration du raisonnement dans ces ressources

Après avoir évoqué les ressources suivant leur évolution en termes de format, cette section propose
une analyse des principales approches de construction et de structuration des chaînes de pensées dans
ces ressources, allant des méthodes entièrement basées sur des experts vers des approches totalement
supervisées par des modèles génératifs.
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3.1 Annotation experte de raisonnements

Une première approche consiste à annoter explicitement des raisonnements par des experts humains.
Les ressources comme MedExQA (Kim et al., 2024) ou MedThink-Bench (Zhou et al., 2025a)
fournissent ainsi des justifications textuelles structurées associées aux réponses correctes. De même,
certaines ressources issues d’examens médicaux comme MedBullets (Chen et al., 2025a), incluent
des discussions explicatives rédigées par des spécialistes.

Ces annotations offrent généralement un haut niveau de fiabilité clinique et reflètent les pratiques
professionnelles. Toutefois, la variabilité inter-annotateurs et les contraintes d’accès aux experts
limitent leur passage à l’échelle, comme le montre la taille de ces ressources en Table 1.

3.2 Extraction à partir de données cliniques ou scientifiques

Une autre stratégie consiste à extraire des raisonnements à partir de traces existantes, comme des
rapports cliniques ou des publications scientifiques. RadRBench-CXR (Fan et al., 2025) exploite
par exemple des comptes rendus radiologiques réels pour reconstruire des chaînes diagnostiques,
tandis que CareMedEval (Bonzi et al., 2025) s’appuie sur des exercices de lecture critique d’articles
médicaux.

Ces approches permettent d’ancrer les chaîne de pensée dans des pratiques réelles, mais elles
dépendent fortement de l’accès à des données parfois sensibles, et de leur niveau de structuration. Les
contraintes réglementaires européennes comme le RGPD peuvent constituer un frein important à la
diffusion de telles ressources au regard des droits d’auteur ou de la protection des données.

3.3 Génération synthétique par modèles de langage

Face aux limites de l’annotation experte, de nombreux travaux reposent sur la génération automatique
de chaînes de pensée par des LLMs. MMedBench (Qiu et al., 2024) ou ThoughtSource (Ott et al.,
2023) enrichissent ainsi des jeux de questions-réponses existants avec des raisonnements générés
automatiquement. Des initiatives plus ambitieuses, comme ReasonMed (Sun et al., 2025) ou les
corpus d’OpenMed (OpenMed, 2025), utilisent des pipelines multi-agents pour générer, filtrer et
raffiner des chaînes de pensée à grande échelle.

Ces approches permettent de constituer rapidement de larges corpus, mais elles introduisent un risque
d’hallucination ou de biais liés aux modèles générateurs (Huang et al., 2025). Plusieurs travaux
proposent donc des validations expertes a posteriori, comme MedCOT-Bench (Ding et al., 2025), afin
d’améliorer la qualité clinique des raisonnements.

3.4 Approches hybrides et structurées

Certaines ressources combinent génération automatique, validation humaine et structuration explicite
du raisonnement. MedReason (Wu et al., 2025) s’appuie sur des graphes de connaissances médicaux
pour produire des chaînes de pensée structurées, tandis que MedR-Bench (Qiu et al., 2025b) génère
des cas patients synthétiques à partir de rapports cliniques réels. D’autres benchmarks, comme
R2MED (Li et al., 2025), considèrent les étapes de recherche d’information clinique comme une
forme de raisonnement observable.

Ces approches hybrides visent un compromis entre passage à l’échelle et qualité clinique, mais restent
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dépendantes des ressources de connaissance disponibles et des procédures de validation mises en
œuvre.

3.5 Implications pour la construction de ressources françaises

Globalement, la littérature montre une transition progressive d’annotations expertes coûteuses vers
des pipelines hybrides, combinant génération automatique et validation par des sources humaines.
Cependant, la majorité de ces ressources restent dépendantes de leur pays d’origine et sont plus
difficilement adaptables aux spécificités linguistiques et réglementaires du contexte médical français.

La constitution de jeux de données français intégrant des chaînes de pensée fiables constitue ainsi un
enjeu clé pour le développement de LLMs médicaux interprétables et utilisables dans les systèmes de
santé français.

4 Modèles génératifs entraînés pour le raisonnement : évolution
et stratégies

L’amélioration des capacités de raisonnement des modèles génératifs repose sur l’évolution conjointe
des architectures, des stratégies d’entraînement et des ressources mobilisées. Cette section retrace
l’évolution de grands modèles fortement supervisés, vers des approches plus économes en données
exploitant davantage l’inférence pour parvenir à un raisonnement médical explicite.

4.1 Premiers modèles spécialisés : raisonnement à grande échelle

Les premiers modèles médicaux orientés raisonnements reposent principalement sur de l’ajustement
supervisé (fine-tuning) à partir d’annotations d’experts. Med-PaLM 2 (Singhal et al., 2023) constitue
une référence, combinant fine-tuning et apprentissage par renforcement avec un retour humain pour
produire des réponses médicales justifiées.

Des modèles plus récents cherchent à expliciter davantage les trajectoires de raisonnement.
HuatuoGPT-o1 (Chen et al., 2024) combine ainsi génération automatique de raisonnements, vé-
rification par LLM et apprentissage avec retour d’IA. FineMedLM-o1 (Yu et al., 2025) adopte un
apprentissage progressif, allant de connaissances factuelles à des raisonnements causaux complexes.

4.2 Contraindre ou structurer le raisonnement

Une seconde direction consiste à contraindre explicitement la structure du raisonnement produit.
MedReason (Wu et al., 2025) impose par exemple des trajectoires compatibles avec un graphe
de connaissances médicales, tandis que DiagnosisGPT (Chen et al., 2025b) formalise une chaîne
diagnostique reflétant un raisonnement clinique réel.

D’autres travaux explorent des stratégies de sélection ou d’évaluation du raisonnement plutôt que
sa génération directe. MedAdapter (Shi et al., 2024) entraîne un adaptateur léger chargé de classer
plusieurs raisonnements candidats produits par un LLM. ClinRaGen (Niu et al., 2025) étend cette idée
à des contextes multimodaux, intégrant dossiers médicaux électroniques et paramètres physiologiques.
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4.3 Auto-amélioration et génération synthétique de raisonnement

De nombreux travaux explorent la génération synthétique de données de raisonnement afin de leur
servir de base d’entraînement. BioMed-R1 (Thapa et al., 2025) et UltraMedical (Jiang et al., 2025) ex-
ploitent des pipelines de génération et filtrage automatique pour sélectionner des exemples nécessitant
un raisonnement complexe, complétés par des stratégies de recherche du meilleur raisonnement durant
l’inférence. ReasonMed (Sun et al., 2025) illustre également cette tendance avec un apprentissage
supervisé sur de larges volumes de chaînes de pensée générées puis raffinées automatiquement.

4.4 Apports des modèles généralistes de raisonnement

L’arrivée de modèles généralistes de raisonnement plus compacts comme les différents modèles
DeepSeek-R1-distill (DeepSeek-AI, 2025), QwQ (Team, 2025) ou encore Kimi K2 Thinking (Kimi-
AI, 2025) suggèrent l’efficacité de stratégies de renforcement, distillation ou raisonnement agentique,
semblable à de plus grands modèles comme o1 (OpenAI, 2024). Magistral (Mistral-AI, 2025) met
notamment en évidence l’importance de stratégies de post-entraînement et de l’adaptation linguistique,
notamment pour des contextes multilingues ou francophones. Ces modèles suggèrent ainsi qu’un fine-
tuning ciblé sur des données de qualité peut suffire à adapter efficacement des modèles généralistes à
un domaine spécialisé.

4.5 Vers des modèles plus compacts et économes en données

Des travaux comme m1 (Huang et al., 2026) montrent qu’un ajustement de la taille du raisonnement
produit à l’inférence peut améliorer les performances sans supervision lourde. En mathématique,
LIMO (Ye et al., 2025) ou Pensez (Hoang Ha, 2025) mettent en évidence qu’un petit nombre
d’exemples de raisonnement soigneusement sélectionnés peut suffire à obtenir de bonnes capacités
ainsi qu’une bonne généralisation. Ces travaux suggèrent alors une voie viable pour créer des modèles
de raisonnement plus légers, plus efficaces, mais néanmoins très performants (Wang et al., 2025).

5 Évaluation du raisonnement médical

L’évaluation des capacités de raisonnement des modèles de langage constitue un enjeu central pour
leur intégration sûre dans les systèmes de santé. Deux grandes approches dominent actuellement
la littérature : l’évaluation implicite du raisonnement fondée sur la réponse finale uniquement ; et
l’évaluation du raisonnement explicite produit par le modèle.

5.1 Évaluation du raisonnement implicite par la réponse finale

La majorité des travaux évaluent le raisonnement des modèles sous forme implicite sur des tâches
objectives comme les QCM médicaux en mesurant la justesse de leur prédiction. Ces approches
sont ainsi largement adoptées dans les benchmarks médicaux, car fournit une mesure simple et
reproductible des performances du modèle (Chen et al., 2025a; Phan et al., 2025; Thapa et al., 2025).

Cependant, ces approches sont limitées, car elles n’évaluent que la validité de la réponse finale donnée
et non la qualité du raisonnement du modèle ayant conduit à cette réponse. Un modèle peut donc
produire une réponse correcte en ayant eu un raisonnement erroné ou incomplet, rendant discutable la
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pertinence de la réponse en contexte médical (Griot et al., 2025a). Ce type d’évaluation est également
critiqué, car sujette à des biais quant au choix des réponses en fonction de leur distribution (Zheng
et al., 2024) leur ordre (Pezeshkpour & Hruschka, 2024) ou leur structuration (Yang et al., 2025).

5.2 Évaluation du raisonnement explicite produit par le modèle

Afin d’évaluer directement le raisonnement produit, plusieurs approches ont recours à des métriques
automatiques de similarité textuelle telles que BLEU (Papineni et al., 2002), ROUGE (Lin, 2004) ou
METEOR (Banerjee & Lavie, 2005), mesurant le recouvrement lexical à partir de références données.
Des métriques sémantiques comme BERTScore (Zhang et al., 2020) sont souvent utilisées pour tenter
également de capturer une proximité au-delà de la simple surface textuelle.

Toutefois, ces métriques sont peu robustes aux paraphrases médicalement valides et peinent à détecter
des erreurs factuelles subtiles et significatives en contexte médical (Abbasian et al., 2024). Plusieurs
études montrent également une corrélation limitée entre ces métriques automatiques et une évaluation
humaine dans des tâches génératives complexes (Zhou et al., 2025b; wai Yim et al., 2025).

Ces difficultés sont amplifiées dans le domaine médical, caractérisé par une terminologie spécialisée,
des nuances conceptuelles délicates et des dépendances fortes au contexte clinique (Berger et al.,
2025).

5.3 Entre expertise humaine et évaluation automatisée

Face à ces limites, l’évaluation experte reste le standard de référence. Des initiatives telles que
HealthBench (Arora et al., 2025) s’appuient sur des grilles d’évaluation définies par des médecins
pour juger la validité clinique, la cohérence logique et la pertinence des réponses. Néanmoins, ce type
d’approche reste coûteuse et difficilement reproductible à grande échelle.

Dans ce contexte, des approches utilisant des modèles juges (dite LLM-as-a-Judge) constituent
une alternative à des experts humains (Zheng et al., 2023). Un modèle de langage distinct est
chargé d’évaluer la qualité du raisonnement selon des critères explicitement définis (validité clinique,
cohérence des étapes, complétude, absence d’erreurs critiques) (Zhou et al., 2025b). Cette méthode
offre ainsi un meilleur passage à l’échelle et peut intégrer des connaissances médicales implicites
(Gu et al., 2025). Toutefois, elle reste exposée aux biais du modèle évaluateur, aux phénomènes
d’hallucination et peine à évaluer des catégories plus subjectives telles que l’empathie, l’évaluation
des risques et le raisonnement clinique contextuel (Diekmann et al., 2025).

Ainsi, l’évaluation du raisonnement médical explicite demeure un problème ouvert. Elle nécessite
des méthodes hybrides combinant métriques automatiques, validation experte ciblée et méthodes
d’évaluation assistées par LLM, afin de concilier passage à l’échelle et exigence clinique.

6 Discussion, défis et futurs axes de recherche

L’analyse des ressources existantes, des stratégies de génération de chaînes de pensée et des modèles
orientés raisonnement met en évidence plusieurs défis scientifiques majeurs pour le développement
de LLMs médicaux souverains, fiables et interprétables.
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6.1 Disponibilité et qualité des ressources de raisonnement

Un premier défi concerne la constitution de ressources de raisonnement médical explicite. Si les
approches récentes permettent de générer à grande échelle des chaînes de pensée synthétiques, la
qualité clinique et la fidélité factuelle de ces raisonnements restent variables. Les annotations expertes
constituent le standard de référence, mais leur coût limite leur extensibilité. La tension entre passage à
l’échelle et fiabilité clinique demeure donc centrale. De futurs travaux devront explorer des protocoles
hybrides combinants génération automatique, validation experte ciblée et mécanismes de contrôle
qualité systématiques.

6.2 Évaluation du raisonnement : un problème encore ouvert

L’évaluation du raisonnement explicite reste un problème méthodologique non résolu. Les métriques
objectives basées sur la réponse finale ne capturent pas la qualité du processus décisionnel, tandis que
les métriques de similarité textuelle sont insuffisantes pour refléter la validité clinique. L’évaluation
humaine demeure indispensable mais difficilement reproductible à grande échelle, et les approches de
type LLM-as-a-Judge soulèvent des questions de biais et de robustesse. Dans ce contexte, l’intégration
de mesures d’interprétabilité et d’explicabilité, s’appuyant sur l’analyse de l’attention ou sur des
méthodes d’influence (Wen et al., 2025), permettrait d’analyser les réponses générées au regard
du contexte fourni ou des données d’entraînement. Le développement de protocoles d’évaluation
hybrides, combinant critères cliniques explicites et méthodes automatiques fiables, constitue ainsi un
axe important pour la communauté.

6.3 Enjeux culturels et adaptation au contexte français

La majorité des ressources et des modèles étudiés restent de pays anglophones. Or, le raisonnement
médical est fortement dépendant du contexte culturel, réglementaire et pédagogique. Une simple
traduction de jeux de données existants ne garantit ni l’adéquation clinique ni la validité pédagogique
des raisonnements produits (Genovese et al., 2024; Vera, 2026). En effet, au-delà de la barrière
linguistique, un modèle nativement francophone doit entre autre intégrer les spécificités de la sémio-
logie médicale française, les cadres éthiques et juridiques locaux, ainsi que l’organisation propre au
parcours de soin français. Le développement de ressources françaises intégrant des chaînes de pensée
explicites ancrées dans les référentiels académiques nationaux représente ainsi un enjeu, tant pour la
souveraineté technologique, que pour l’adaptation aux pratiques cliniques locales.

6.4 Vers des modèles de raisonnements médicaux plus efficaces

Enfin, l’évolution récente des modèles montre qu’il est possible d’obtenir des capacités de raisonne-
ment avancées à partir de volumes de données plus restreints, à condition de disposer d’exemples de
haute qualité et de stratégies d’entraînement adaptées. On voit alors trois directions complémentaires
émerger : (i) adapter des modèles généralistes de raisonnement via un fine-tuning ciblé sur des données
médicales structurées (Mistral-AI, 2025) ; (ii) renforcer des modèles médicaux compacts à l’aide d’un
nombre limité d’exemples de raisonnement soigneusement sélectionnés (Wang et al., 2025) ; et (iii)
exploiter des architectures multi-agents où un modèle orchestre différents agents experts spécialisés,
simulant ainsi le raisonnement clinique collaboratif entre différents spécialistes (You et al., 2026).
Ces approches ouvrent la voie à des systèmes nécessitant moins de données et potentiellement plus
adaptés aux contraintes des systèmes de santé.
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6.5 De la performance technique à l’impact clinique

Au-delà de leurs performances techniques, l’intégration du raisonnement explicite dans les modèles
médicaux soulève la question de l’usage réel et de la sécurité de ces outils en pratique clinique. En
effet, la production d’un raisonnement structuré, s’il est erroné, peut induire un biais d’automatisation
où le clinicien accorde une confiance excessive à l’outil au détriment de sa propre analyse (SKITKA
et al., 2000). Ce phénomène rendrait l’outil potentiellement plus néfaste qu’un modèle ne fournissant
aucune justification. Dès lors, l’impact clinique de tels modèles et des différentes approches actuelles
du traitement du langage appliquées à la médecine constitue un enjeu central et devrait être envisagé
comme la finalité principal de tels outils. Une analyse des besoins des praticiens et une évaluation
de l’applicabilité de ces modèles en environnement hospitalier sont nécessaires pour s’assurer que
l’explicabilité soutient la décision médicale sans introduire de nouveaux risques pour la sécurité des
soins.

6.6 Conclusion

Le raisonnement médical explicite représente aujourd’hui un enjeu central pour l’intégration res-
ponsable des LLMs en santé. Si des progrès significatifs ont été réalisés dans la génération et la
structuration des chaînes de pensée, des défis subsistent quant à leur fiabilité, leur évaluation et leur
adaptation culturelles. La convergence entre ressources de qualité, stratégies d’apprentissage efficaces
et protocoles d’évaluation robustes apparaît comme une condition nécessaire au développement de
modèles médicaux interprétables, sûrs et adaptés au contexte médical français.
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